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Anotace

Socialni si pati v soitasné dob diky své popularét mezi uzivateli k nejvice studovanym
strukturam v oblasti vyiny informaci a znalosti. V této praci se budereovat dynamice
Siteni informaci a znalosti ¥dhto sitich. Bude fiedstaven zdokonaleny heuristicky model
chovani jedince v siti, zaloZzeny na jehoipbt ziskavani informaci a znalosti preSeni
konkrétnich situaci. Z&mo vychazi agent-based model celé socialyj kiery byl prakticky
implementovan, a prezentovany budou &ivijeho vystupy P simulaci vybranych uloh

testujicich dynamiku socialni &it

Abstract

Social networks are currently the most studiedcstines due to its popularity among users.
In this thesis we will focus on the dynamics of thiessemination of information in these
networks. There will be introduced the advancedrieBa model of individual behavior in
the network which is based on individuals needifié@rmation and knowledge for solving
specific situations in this paper. The multi-agemidel of the social network, which was
adapted and expanded and also practically implesderg based on this conceptual model,
and its outputs from the simulations of selectsttsaesting the dynamics of social networks

will be presented as well.
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1 Uvod

Socialni si& pati v sokasné dob k nejvice studovanym strukturam v oblasti
vymeény informaci a znalosti,figemz ¢astji je zkoumano jejich statické chovéani, geod
mére pak jejich dynamika.

Socialni siti rozumime jakoukoli propojenou skupildi, ve které jsou osoby
propojeny vzajemnymi vazbami. Jde tedy o graf vnéfe propojenych uZi, kde uzly
piedstavuji jedince v siti a hrany grafu vztah méziinDynamika si je pak dana zejména
zménami v pd@tu uzli a vazeb a zgmach chovani ugl¢i umiseni vazeb Wase.

Socialni si¢ samotné nejsou produktem IT, ale jsémito technologiemi vicei
meére podporovany. Rkladem jednodusSi verze podpory mohou bytin&pmunika&ni
nastroje jak pro offline, tak online komunikaci. 35y Urové pak gedstavuji cela prostdi
umoziujici mimo komunikaci i sprdvu osobni socialni¢sé jeji rozsiovani. V tomto
piipadt se jiz da hovit o online socialnich sitich [1]. Typickymi systgrpro komplexni
podporu online socialnich siti jsou hapacebook, MySpacetrada dalSich.

Tato diplomova préce si klade za cil rozvinout ekahalit jiZz dive navrzeny model
pro simulaci dynamiky &ni informaci a znalosti v socialni siti a na ekpentalnich
vysledcich demonstrovat vliv provedenychémm rekteré dalSi jevy, které se v dynamice
siti projevuiji.

Pred samotnymi modifikacemi modelu se bude prac®mvat pojmu komplexni sit
pod ktery socialni sit spadaji, jejim zakladnim vlastnostem, metrikdm ralyze, a
pozornost budednovana také teoretickym modei stové struktury. V dalstasti prace se
budeme zabyvat aktualnimi infordmmi zdroji zanéfenymi na dynamiku socialnich siti a
zametime se rovéZ na metodiky modelovani a zkoumani dynamiky.

S pihlédnutim k nashromaZdym teoretickym poznatkn se poté, jak jiz bylo
zmirgno, pokusime rozvinout zvoleny model, ktery budgme podrobg popsan, stefh
tak jako vSechny jeho nasledné dpravy. Na konccerhude potom provedenada
experimeni, kde bude s vyuZitim popsanych metodik snahou atkaliv provedenych

modifikaci na dynamiku vyvoje it



2 Komplexni si#&

S rozvojem informénich technologii, kdy jsme schopni mimoésidb nikolika
desitkach, maximatnstovkach uil, jez byly sestaveny na zaktadotazniki, pracovat i se
sittmi o milionech a mnohdy i miliardach uzlse dostavame k pojmu komplexnésit

Komplexni sf je, jak jiz ozn&eni napovida, slozitatss rozsahlym grafem. Podle [2]
muzeme komplexni sitshrnout do nasledujicicttyt zakladnich kategorii, z nichZ nas bude

nejvice zajimat ta prvni, a tou jsou socialrni.sit

e Socialni sit — sit lidi udrzujici rRjaky vzajemny vztah, napFacebook
» Informaéni sité — nag. Web nebo sicitaci mezi akademickymi publikacemi
» Technologické si€ — naf. si€ pro distribuci elekiny, tepla atd. a také internet

» Biologické sig — vSe, co Ize aplikovat na biologicky systém,inapuronova si

2.1 Socialni of

Socialni s je pojem dnes jiz hofnvyuzivany pedevsim v informatice a v prosti
internetu. Takovéto chapani ovSem neni zcela wyst& niize byt pokkud zavadjici. Je
treba si u¥domit, Ze tento pojem existoval jiz dlouhded zrozenim internetu aibec
informatiky jako takoveé. Jako prvni ho pouZzil JamedBarnes v oblasti sociologie, ktery se
zajimal o malé skupiny a popis jejich vziiah

Socialni siti rozumime jakoukoli propojenou skupilia, kterou dohromady spojuje
urgita spoléna skuténost. MiZze to byt pibuzensky vztah, prace nebiela spolény
socialni sf, ve které s€lovek nachazi hned po narozeni. Socialdijsimozné si fedstavit
jako graf vzajemé& pospojovanych u#l| kde jednotlivé uzly fedstavuji jedince a propojeni

uzla vztah mezi nimi (Obr. 1).

2.1.1 Z&kladni vlastnosti a analyza socialnich siti

Jak uvadi [3], analyza socialnich siti jeigpb Sateni, ktery se zagiiuje na vztahy
mezi subjekty, jako jsou jednotlivci nebo organzallicmér je vyuzivana i ke zkoumani
vztahi mezi objekty tak rozmanitymi jako je interneégdecké prace, organismy a molekuly.
Socialni sf je predmétem rostouciho zajmuedy, stejié tak jako socialni &y v poslednich

letech.



Podle [1] nizeme socialni sitrozdlit do dvou odliSnych kategorii, a to wéfline a
online socialni si. Terminem ,offline* myslime vSechny socialni ési$ tradéni, tzn.
nedigitalni komunikaci. Na druhou stranu ,onlinefkazuje na socialni gits jakymkoliv

typem digitalni komunikace (n&glad e-mail, webové aplikace, telefonni hovory).

Obr. 1: Socialni sijako graf propojenych uil

Zdroj: http://www.inflow.cz/files/redakce/Socialrsite.jpg

Z hlediska topologie sitrozliSujeme sé (grafy) symetrické neboli neorientovane,
kde vazba mezi uzly nemé zadnyénto znamena, Ze vazba (a,b) je stejna jako vézby,
a sit orientované, kde ma kazda vazba jeden ze dveunisivi tom gipack jsou vazby (a,b)
a (b,a) d¥ rizné vazby.

Zminme jesSk to, Ze ne vSechny vazby v siti maji stejnou vétatom mluvime o siti
s vazenymi vazbami, kdy ma kazda vazba krpifpadného orientovaného 8&ru jeSe¢ vahu
(hodnotu), ktera wuje jeji silu. Definici sily vazeb se hadmzabyval americky sociolog
Mark Granovetter. [4]

Lze usoudit, Ze orientovany typ && hodnocenymi vazbami je zobé&opm typem
pro odliSné typy siti, protoZze neorientovanarsiize byt reprezentovana siti orientovanou,
kde pivodni neorientovanou vazbieguistavuji d¢ vazby orientované, a nehodnocené vazby
mohou byt jednoduSe reprezentovany vazbami hodgouerpiicemz vahy vSech vazeb

budou totozné a budou se rovnat 1.



DuleZitou vlastnosti socialni 8ije pimérna vzdéalenost neboli pmérnd nejkratsi
cesta mezi jakymikoliv uzly v siti, ktera bude pwoloiji popsana pozgi. Pii hledani
nejkratSi cesty v siti tén jiste¢ narazime nd®ijkstriv algoritmus[5], ktery je pro toto hodn
pouzivany a pomoci¢hoZz vytvaime strom nejkratSich cest z jednoho uzlu ke vSem
ostatnim uzlm. Zajimavou vlastnosti nejkratSi cesty je to, dkakoliv jeji cast je takeé
nejkratSi cestou.

S piimérnou délkou cesty v siti souvisi i fenomén tzv. |ém@ seta“. Kazdy z nas
jisté zna tu ,Ten swt je ale maly.“v piipact, Ze potkame ¢koho znamého na méstkde
bychom ho né&ekali anebo &kde daleko od domova potkaméknho a po chvili zjistime, Ze
mame spolené znamé. fesré takova ,malost’ s$ta je mysSlena timto fenoménem.
Primérné nejkratSi cesty mezi uzly v komplexnich sijgdu jednodusSe malé.

Jak uvadi auio v [1], Stanley Milgram ve svém slavném experimewtroce 1967
zjistil, Ze typicka vzdalenost v socialni siti jel&m 6. Tato vlastnost je 1épe znama prav
jako ,maly sw¥t“ (small world) nebo ,Sest stuifi odcEleni* (six degrees of separation).
Dokonce byl v roce 1993 naten i stejnojmenny film [6].

Experiment sp&ival v tom, Ze Milgram nahodnvybral rékolik desitek lidi v USA a
pozadal je, abyfedali baléek nebo dopis oséljim vzdalené, ovSem pouze yipads, Ze si
navzajem tykaji. V opmém gipad se ntli pokusit najit mezi svymi znadmymi (znamost
opét na udrovni tykani) tu nejblizSi adresatovi a pataf o totéz. K pekvapeni vSech
z experimentu vyplynulo, Ze kazda dvojice lidi vAJ$e spojenaiettzem spojujicim
pramérné 6 osob. Experiment sam@jpme obsahoval spoustu nedostatk nemusi byt zcela
piesny, i tak Ize ovSemi@dpokladat, Ze gmérné vzdalenosti v socialnich sitich, které dnes
zahrnuji i miliardy uzi, budou velmi malé.

S dosazitelnosti uilneboli s tim, zda existuje alespfedna cesta mezi vSemi pary
uzli, souvisi propojenost gitZ tohoto hlediska izeme sit (grafy) rozalit na propojené a
nepropojené. Nepropojeriésti si¢ se potom nazyvaji komponenty. Propojenareboli
sit’, kde jsou vSechny pary uiztlosazitelné, se logicky sklada pouze z jedné kaompiy,
ktera zahrnuje celoutsi

Zakladni metrika nebo minimammetrika, které seipanalyzovani socialnich siti
uréité nevyhneme, jeidezitost uzlu v siti neboltentralita uzlu Zpasohi, jak tuto vlastnost
mgefit, existuji k dneSnimu dni stovky [7], avSak nejpaitvargjSi z nich jsoudegree centrality
(centralita néfena stupém uzlu),closeness centraliticentralita ndfena blizkosti polohy ve
stredu) abetweenness centraliticentralita nitena stedovou mezipolohou). Podrosi

popis tchto ¥ centralit nizeme nalézt v [3].



Vlastnosti socialnich siti bychom mohli nalézt memmhvice. Kazda socialnitsina
svou velikost (pdet uzh), hustotu propojeni (@et vazeb), robustnost (&t moznych cest)
a mnoho dalSich. k#eme jedt zminit to, Ze vSechny uzly v siti nemusi spadaizeodo
jedné kategorie, ale lze je ra#itl do vice kategorii, nap servery, routery, PC nebo
v pripadt sociélnich siti potom napmuzi a Zeny neboet, dosgli a dichodci apod. Takové
sitt se nazyvajimultimodove Stejré jako v @gipac uzh i vazby v siti mohou mit vice typ
jako nap. vazba znazaujici pratelstvi, nefatelstvi, znamost, kolegialitu nebéilpuznost.
Sit¢ s vice typy vazeb nazyvamaultiplexni

Studium socialnich siti zalo analyzou offline siti, typicky studiem dat Zzaimiki a
rozhovoii. Takovéto socialni sitbyly primarré analyzovany v sociologii, antropologii a
evolwni psychologii. [1]

Vice o analyze socialnich siti, jejich metodacHiwsrovych nastrojich, s jejichz
pomoci ji Ize provad, a giklad takové analyzy fzeme nalézt v bakatké praci zde [3].
Velice rozsahla a detailni, i kdyZz uz ne tak aktuadbvSem jist stale velmi pouzitelnd,

publikace zabyvajici se analyzou socialnich sitde [8].

2.2 Vlastnosti a metriky komplexnich siti

Komplexni si¢ maji typické vlastnosti jako je shlukovani, distrte stupda, malé
vzdalenosti atd. # zkoumani dynamiky socialnich siti seizeme setkat s celotadou

takovych metrik. Pa@fme si je uvést.

2.2.1 Koeficient shlukovani (Clustering coefficient

Velice ¢asto méiend vlastnost, s niz se lze setkat u mnoha stadhyvajicich se
socialnimi si&mi, nag. [1], [7], [9] a [10].

Koeficient shlukovani udava to, zda nebo jak momujsousedé &akého uzlu
propojeni neboli jednodusSe to, zda se vaétqlé navzajem znaji. Lidé maji tendenciiivo
shluky, to znamena, znam-li Pepu a Frantu, je godiobné, Ze Pepa bude znat Frantu.

Pojd'me se na shlukovani podivat form#in

* uzelvmak, soused
* @ je paet vzajems propojenych dvojic souséd

» koeficient shlukovéani je potom definovan vzorcem (1

ey 2e,
B (kzv) - kv(kv - 1) (1)

Cv
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Je to tedy posr poitu dvojic sousedl kteri jsou propojeni, a celkového mozného
pottu dvojic sousedl Nazornou ukazku je mozné zhlédnout na Obr. 2. fikieat

shlukovani je iéen vzdy praterny uzel.

koeficient \L

shlukovani
uziu @ 0/3=0 3/10=0,3 6/6 =1

Obr. 2: Ukazka vypg&u koeficientu shlukovani
Zdroj: [11]

Koeficient shlukovani nabyva hodnot z intervaluk9;piicemz hodnoty O nabyde v
piipact, Ze ani jedna dvojice sousedeni propojena (prvnitipad v Obr. 2) a hodnoty 1

v piipadt, Ze jsou propojeny vSechny dvojice sousgabsledniiteti giipad v Obr. 2).

2.2.2 Distribuce stupii (Degree distribution)

S distribuci stupi se nizeme setkat také veliéasto, nap v [1] a [7]. Formala je
distribuce stupi pravd&podobnosP(k), Ze ndhod&vybrany uzel ma stupiek.

PoloZzme si otazku, zda existuje typicka hodnotaerkokteré se stupe uzla
pohybuje, tzv. ,Skala grafu“. U nahodnych dgrakteré budou popsany dale, ano, ovsem u
realnych komplexnich siti tomu tak neni. Réedi stugit v komplexnich sitich Ize velice
¢asto popsat tzv. mocninnym ratehim neboli mocninnym zakonem, jehoz zna#oirje

mozné vidt na Obr. 3. Mocninny zakon je popsan vzorcem (2)
P(k)~k™Y (2)

COZ znamena, ZetBina uzt v siti ma podob# nizky stupé a mala skupina uzlnaopak

vyrazre vysoky stupa. Podivame-li se pozotma vzorec mocninného zakona, zjistime, Ze

11



se jedna o lomenou funkci (zékladilj v naSem fipact k—ly), jejimz grafem je hyperbola.

Vysledny tvar hyperboly zavisi na paramettuktery je ¥tSi neZz 1 a obvykle v rozmezi
2<y<3.

MOCNINNE ROZDELENI

SE—"
~— o

D
—

vysoky pocet uzli
s malym poctem vazeb

par center s vysokym

U s kK vazbami
. Geigf

¢ ) v
A\ pocCtem vazeb
NI e . | SN,
Sy sA\ |
— 4 '|‘
m‘.T;. j
&) [ \ /
Ql-t—4/ { ity \
o | | —— 2 _7' 2
_;’*.‘ Al AN D= Ty 1T
G B MY R > SWHRES -

pocet vazeb (k)

Obr. 3: Distribuce stupm podle mocninného zakona (Power law)
Zdroj: [11]

AniZ o tom vime, na mocninny zdkonigeme narazit i vdZném Zivok, nagiklad u
vyskytu Kestnich jmen v populaci. Existujetkolik malo velmi frekventovanych jmen
(Josef, Jan, Vaclav atd.). Zbyla jména, a Ze jchqgst, se vyskytuji vyragmmeére. DalSim
piikladem niize byt velikost rist. Veétsina nést vCeské republice ma malou a srovnatelnou
velikost, ale takova #sta jako je Praha, Brno nebo Ostravacfidgmne pomoci deseti pist
Stejre tak je to s rozélenim bohatstvi. ¥Sina lidi na swté je velmi chuda a ékolik malo
jich je extréms bohatych.

V komplexnich sitich je tedy distribuce shiiptakova, Ze mame ékolik uzla
s vyrazre vysokym stupdm (hodré propojené) a &Sinu ostatnich s nizkym stugm (malo
propojené). Hklad mohou byt webové stranky neboésititaci. Sitim, které sleduji
mocninny zakon, séka scale-free(bezskalove), protoZze u nich neexistuje typickypsi

uzlu.
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2.2.3 Piimérna vzdalenost (Average path length)

Praimérna vzdalenost je dal8asto pouzivana metrika. Lze se s ni setkat.nafy] a
[9]. Jde o piimérnou vzdalenost nebo, chceme-lifuiprny patet skoki mezi vSemi pary
uzli v siti. Jednoduse jde o aritmetickyap®r vSech nejkratSich cest neboli o pgraowtu
vSech nejkratSich cest agho t&chto cest. Rmeérnou vzdalenost Ize ziskat podle vzorce (3)

1
e = Dy 2 A ®

i)

kde n je paet uzfi grafu G a d(v,vj) je nejkratSi vzdalenost mezi uzly av;. Primérna
vzdalenost mize byt pouzita najklad jako mira efektivity pro inforngai Skeni v siti nebo

jako mira efektivity hromadné dopravy.

2.2.4 Vystednost (Eccentricity)
Se vzdalenosti souvisi i vystinost. Vydednoste(v) uzlu v je nejwtsi vzdalenost

mezi uzlemv a jakymkoliv jinym uzlem neboli vysdnoste(v) urtuje, jak daleko je uzel

s

nachazi (je vysedkngjsi).

2.2.5 Polongr sité (Radius)
Polon®r r grafu je minimalni vysednost mezi vSemi uzly, form&ndefinovan

vzorcem (4)

r =min e(v) (4)
to znamena, je to vzdalenostéema nejvzdalejSim uzlem od nejvysedingjSiho uzlu
v grafu.

2.2.6 Pimér sité (Diameter)
DalSi, co lze u siti #fit, je jejich ptimér, ktery taktéZ souvisi se vzdalenostiarRér

d grafu je naopak maximalni vystinost mezi vSemi uzly, formdlualefinovan vzorcem (5)

d = maxe(v) (5)

vev

13



to znamend, neni to nic jiného neZ nejdelsi cesiajlratSich cest mezi vSemi dvojicemi

uzhi. Hodnota pitméru grafu by se logicky #a rovnat zhruba dvojnasobku polém grafu.

2.2.7 Homofilni rysy (Assortativity)

Homophily (,love of the same®, tj. ,laska Kin, kdo jsou stejni*) je tendence
individui navazovat vazby 8mi, ktefi jsou rjakym zpisobem podobni. To fie zahrnovat
napiklad wk, pohlavi nebo profesi. V oblasti socidlnich $#titato metrika zndma jako
assortativityneboassortative mixing

Jak je uvedeno v [10], socialni &ijsou typicky assortative coZz znamena, Ze
vzajemny vztah stuyl (degree) ufl je pozitivni, to znamena, uzly s vysokym stéprmayji
tendenci navazovat vazby s jinymi uzly s vysokympetm a naopak. Toto zji&i bylo
podpdeno rékolika studiemi o specialni strukiia chovani socialnich siti, které je odliSily
od jinych nesocialnich siti.

Druhou zvlastni charakteristikou, ktera byla stumt a pspéla k vyswtleni
assortativity socialnich siti, je podle [10] shlukovani (clustgy, které jiz bylo popsano
vySe. Shlukovani bylo definovano z hlediska trawityt sit¢, tzn., mame-li vazbu meazi
parem uzi A a B a jinou vazbu mezi uzly A a Gekneme, Ze 8ije silr¢ tranzitivni
Vv piipact, Ze je pravépodobné, Ze bude vazba i mezi pareni &b C. Bylo vypozorovano,
Ze koeficient shlukovani u socialnich siti je tWyio/étSi nez u odpovidajicich ndhodnych
grafi. Tento efekt byl dlouho studovany sociology,ikteo nazyvali,triadic closure bias®,
tzn. tendence jeditic navazovat vazby <ipelem gitele radji, nez udrzovat vazby
s vzajemn nespatelenymi pateli. Shlukovani je ktové ke studiu socialnich siti, protoze
nazn&uje, Ze dynamické chovani &iheni nahodné a Zze komunikace jedince s novymi

jedinci je silré ovlivnéna informacemi, které mu poskytli jiZ znami jedifmiatelé).

2.2.8 Modularita (Modularity)

Modularita je Siroce pouzivana metrika, ktera staijm jak dobe Ize sff rozctlit na
komunity neboli je mifitkem struktury sé& nebo grafu. Je definovana jako rozdil mezi
poétem hran, které spadaji do komunit &teon gedpokladanych hran wipac nahodného

grafu. Formalg je modularita definovana vzorcem (6)

1 ik,
Q=- E (Ay; ——2";)5(%01') (6)
ij
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kde A je matice sousednost je paet hran mezi uzly aj, neni-li mezi nimi zadna vazba
A = 0), k ak; jsou stups uzli i aj, mje celkovy péet vazeb v sitig; a ¢ jsou komunity
uzli i aj a v gipac, ze uzlyi aj spadaji do stejné komunitg; (= ¢) J(ci,G) = 1, jinak
d(ci,G) = 0. Riklad matice sousednosti Ize ¥id/ Tab. 1.

C
N

@
[EEN
o
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Tab. 1: Riklad matice sousednosti pro vyjab modularity

Je velice dlezité si u¢domit, Ze sumace se provadep vSechny dvojice uzli aj
v siti tak, jak je znadzoemo v Tab. 1, tzn. v Gvahu jsou brany jak dvojicéiud,j), tak
dvojice uzh (j,i) a steji tak dvojice uzl v pripack, zei =], kdy ma uzel vazbu sam na sebe
(tzv. self-loop). Podivame-li se pozérma vzorec modularity, k né&tu ¢i poklesu sumy
dochazi pouze vifpact dvojic uzh, jez spadaji do stejné komunitg € ¢). V pripad
dvojice uzh z riznych komunit § # ) je ¢len sumy vzdy funkcd(c;,G) nulovan.

Cim vy3si je modularita, tim Iépe Ize sozlit do komunit. Podle autér[9] by se
hodnota modularity #la pohybovat v intervalu <-1;1> a dosahuje-li a@spodnoty 0,3,
vykazuje sf vyraznou komunitni strukturu.

Modularita se vyuZiva pro detekci komunit v siticemuz ji vyuzili i autéi v [9].
Abychom mohli vyislit hodnotu modularity, musime znat reélhi sit do komunit a
smyslem jejich detekce je nalézt takové kbedi, i kterém dosahneme nejvyssi hodnoty
modularity. Tomu séik& optimalizace nebo maximalizace modularity. N&.@ Ize vidt
graf s bareva odliSenymi komunitami, ktery odpovid4 matici salrsesti z Tab. 1. #®

tomto rozaleni dosahuje simaximalni hodnot.
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Qmax ~ 0,4896

Obr. 4: Graf s barewnodliSenymi komunitami odpovidajici matici sousestha Tab. 1

2.3 Modely komplexnich siti

Nyni bude pozornost zatiena na teoretické modelytavé struktury. Podle [12]
délime tyto modely doit zakladnich skupin. Jako jeden z nejstarSi¢bvyich modei si
uvedeme nahodny graf parsolomonoffa a Rapoporta (1951) a Erdése a Rérl@aq).
Poté se podivame na tzv. ,model maléhétay (,small-world model®), model struktury
socialnich siti, ktery bylipdstaven pany Wattsem a Strogatzem (1998), a jaklegni si
uvedeme modelistu si¥, ktery na rozdil od i@dchozich dvou, zahrnuje vyvojtevé
struktury véase. Konkrété se podivame na model znamy jako ,bezSkalovity Miode
(,scale-free model“), ktery fiepdstavili panové Barabasi a Albert (1999). Tentadebove
smyslu dynamikyistu sit, vérohodré vyswtluje mocninné distribuce stif vyskytujicich

se na World Wide Webu a mnoha dalSich sitich.

2.3.1 Model ndhodného grafu (Random graph model)

Jak je uvedeno v [12], jednim z nejjednodusSichejatarSich sbvych modei je
nahodny graf, ktery iedstavili panové Solomonoff a Rapoport (1951) aykieyl potée
intenzivre studovan Paulem Erddésem a Alfrédem Rényiem feomu padeséatych a
Sedesatych let.
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Erdos a Rényi se ve své praci zabyvalérda rozdilnymi modely, fxéemz oba
ozna&ovali jako nahodné. Tyto dva modely jsotzie odliSeny pomoci symbolickych jmen
GhmaGnp:

* Gpmje mnozina vSech moznych giiabbsahujicin uzli a m hran. Nahodny graf

z této mnoziny ziskame jednoduSe tak, Ze nahodieremem hran ze vSech
s .n(n-1)
potencidlnicH’}) neboli=—— hran.

* Gy pje mnozina vSech moznych giadbsahujicicm uzli, kde je kazda dvojice ukl

propojena vazbou s prayabdobnostip. Nahodny graf z této mnoziny ziskame tak,

o e . . -1 . L., .
Ze prochazimeips v3echny(}) neboli % dvojice uzt a vkladame mezi

vazbu s pravgpodobnostp, nebo nevkladame s prasgbdobnostil-p.
Oba modely jsou velice podobné s tim rozdilem, evniho gipadu zname ilesny paet
hranm, u druhého pouzetiblizny, ktery je angrny prav@&podobnostp. V piipac, Ze by se
pravdpodobnostp proporcionald rovnala pétu hranm (samokejmé v pripac stejného

poctu uzli n), tedy nap. prop = 0,5 am = @ patet hran v obou grafech byémbyt

zhruba stejny. Nazornou ukazku je mozne&tith Obr. 5.

Obr. 5: Ti nahodné grafy praiznap a rfiznam

Zajimavé je, Ze téai vSechny nahodné grafy maji stejné vlastnosti,.rpsgle [11]
se pravdpodobnost stejnych vlastnosti v lighipro n — oo blizi k 1. Pdmérny koeficient
shlukovani je téwt totozny s pravépbodobnostip, coz je vyrazé mére nez u realnych
komplexnich siti, a distribuce siifp je Poissonova, coZz znamena, jak jsme jiz uvedli

v popisu Degree distribution Ze existuje wité maximum, kolem kterého se pohybuje
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vétSina uzi,, resp. jejich stufpi. Distribuce stupi v ndhodném grafu tedy nerespektuje
mocninny zakon a nei@deme proto pomoci nahodnych drafikdy spravé modelovat

realné komplexni sit

2.3.2 Model malého séta (Small-world model)

Nyni bude pozornostémovana modelu tzv. malého &a, ktery, jak uvadi [12],
piedstavili panové Watts a Strogatz (1998). Modelémals¥ta (nekdy téZz nazyvany Watts-
Strogatz model) je motivovany faktem, Ze mnohomgéh sétovych siti vykazuje dv
vlastnosti:

» Efekt malého sita (Small-world efekt), coz znamena, Z&Sina pah uzli je v siti
dosazitelna na velmi kratkou vzdalenost (vice pbdosti viz vyse).
* Vysoké shlukovani nebo tranzitivita (téz jiz podmdlpopsano vyse), coZz znamena,

Ze existuje zvySena praggbdobnost toho, Ze dva uzly budatinpo spojeny hranou

v pripact, Ze maji spokny sousedici uzel. Y&¢i socialnich siti to znamena, Ze dva

lidé se mnohem pra¥godobrji znaji v pipadt, Ze maji jiného spotaého

znameého.

Ale jak vytvait sit’, ktera by splovala ok tyto vlastnosti? Odpad® Wattse a
Strogatze spiiva v kombinaci pravidelného a nahodného grafu jek]ze vidt na Obr. 6.
Zaéneme s pravidelnou ifizkou, kterou vytvéime tak, Zze usgadamen uzli do kruhu a
kazdy uzel spojime s jehlbsousedy K/2 na kazdé straf). V Obr. 6 platik = 4. V této
miizce prochazime postupivSechny vazby a kazdou s prépddobnostip prepojime do
jiného ndhodného uzlu. Vysledek j&,déterou je mozné vid uprosted Obr. 6, to je small-
world model. Ten interpoluje mezi pravidelnym a odfym grafem. Prgp = 0 nebude
Zadna vazbaippojena a vysledek je pravidelny graf s vysokymfik@ntem shlukovani
(C), ale velkymi vzdalenostmi mezi uzly)( Naopak prop = 1 jsou gFepojeny vSechny
vazby a vysledek je té&h ekvivalentni s ndhodnym grafem, ktery ma kratkdalenosti
mezi uzly, ale zase nizky koeficient shlukovani.zM#8m vSak existuje zray rozsah
hodnot praop, pii kterém st sphuje jak vysokeé shlukovani, tak kratké vzdalenosti.

Model malého séta tedy na rozdil od modelu nahodného grafu kKrdarétkych
vzdalenosti spuje i vysoké shlukovani. OvSem stale ¢eBerespektuje mocninny zakon

v distribuci stupa, kterd méa steghjako u ndhodného grafu zhruba Poissonovodend
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Pravidelny: Maly svét: Nahodny:

velké C, velké L velké C, malé L malé C, malé L

p = 0 > p = 1
rostouci mira nahody

Obr. 6: Model malého $ta vznika kombinaci pravidelného a ndhodného grafu
Zdroj: [11]

2.3.3 Modely scale-free siti (Scale-free networks)

Jak uvadi auio v [12], pozorovanim distribuci stip u realnych siti bylo zjigho,
Ze u mnoha systém v¢etre citacnich siti, World Wide Webu, Internetu a metabolidky
siti, Ize distribuci stupi aproximovat mocninnym zakonem (viz vyse). Pro sit® zavedli
panové Barabasi a Albert v roce 1999 terstdale-free networkébezskalove sf). Fakt, Zze
zjevre tak odliSné systémy, jako je World Wide Web, @iiaa metabolické it sdili
bezskalové rozfleni stupita je vedlo k myslence, Ze struktura vSeébhto siti je tvéena
spolé&nym mechanismem.

Mechanismus, ktery Barabasi a Albert navrhlgl mivé slozky. Za prvé, siroste,
uzly jsou kni postuph pridavany, neboli dynamicky se &mi vcase. Tento fakt
nerespektoval model nahodného grafu ani model roagita, kde byla $ipovaZzovana za
statickou s pevnym @tem uzti. A za druhé uzly ziskavaji nové vazby proporcioéaioctu
vazeb, které jiz maji. To je proces, kdy uzly v cawytvareni novych vazeb preferuji uzly
s vysSSim stupfm (degree), to znamena, je prawddobrjSi, Ze jedinec navaze kontakt
s rekym, kdo disponuje mnoha vazbami (hama mnoho fatel), nez s &ym, kdo jich ma
malo. Lze se setkat i s frdzich get richer* (,bohati bohatnou), ktera je zakladem tohoto
procesu a fesré vystihuje jeho podstatu. Tento proces byl BarahasiAlbertem nazvan
jako preferential attachmemteboli ugednosiiované pipojovani.

Prvni sloZzka je nepochybrpravdiva. VSechny studovanéésit pribéhu let neustale

rostly. | druhd sloZka se jevi jako velmi logickdapr. webové stranky se stavaji velmi
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znamymi diky odkamm z jinych strdnek a je velmi prayggbdobné, Ze na velmi znamé
stranky budou vznikat dalSi odkazy.

Rast a upednosbované pipojovani poskytuji jednoduché vy&leni vzniku
bezskalovych siti. Pro demonstraci navrhli Barat@shlbert model (oznmvany jako
Barabasi-Albert model), ve kterémt' si kazdémcéasovém kroku rostefjdanim jednoho
uzlu, ktery je pipojen m vazbami, picemz uzly, ke kterym je fijpojen, jsou vybirany
nahodr s pravédpodobnosti Urrnou jejich stupni. Formai preferential attachment
definujeme nasledo¥n Necht’ ki je stup& uzlu i. Potom pravépodobnost, Zze se név

piichozi uzel propoji s uzleimdefinujeme vzorcem (7)

(k) = =L @)
2jk;

neboli jako pondr stupré uzlui a sowdtu stuga vSech uzi.
Jak je uvedeno v [12], bylo vyti®no mnoho verzi Barabasi-Albert modelu a mnoho
variant upednosiiovaného fpojovani, ovsem jako zakladni modstale-free sit je

povazovan ten, ktery jsme si popsali vyse.
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3 Dynamika socialnich siti

VétSina studii zabyvajicich se analyzou socialnithngbo obeacth socialnimi sigmi
povazovala tyto sitza statické neboli neinné véase. Nemusime séils zamyslet nad tim,
Ze to neni Upkpravda a Ze v rdmci socialnich siti grdas hraje velmi vyznamnou, itkeili
nejvyznamg;jSi roli. Sociélni sit jsou jednoduse velmi pramlivé a vyviji se Wase. Tim se
dostavame k problematice, ktera je hlavnim zajmehé t&to diplomové prace — dynamika

socialnich siti.

3.1 Pojem dynamiky a jeji vyznam

Tradiéni techniky analyzy socialnich siti se na dynamiitiliS nezandtuji.
Dynamika je zanedbana i v provedené analyze ve xuyBainé bakaléské praci. Vezime
si v [3] prezentovanou tsisestavenou na zakkae-mailové korespondence, konkr&tna
zaklad pal milionu e-maiti. Kazdy poslany e-mailipdstavuje jednu vazbu mezi&iva

uzly. Friklad zpracovani jednoho e-mailu Ize &ticha Obr. 7.

Soubor  Uprawit  MoZnosti Kodowdni  Mapowvéda 12 %

Message-ID: <6722149.1875862165935. JavaMail .evans@thyme’ -
Date: Tue, 27 Hov 2081 B8:02:84 -08B08 (PST) [
From: kirk.mcdaniel@enron.com

To: michelle.cash@enron.com

Subject: RM Simulation Storyline Scripts - Ready for Legal Review
Cc: tim.o'rourke@enron.com, yeugeny.frolovdenron.com
Mime-Version: 1.8

Content-Type: text/splain; charset=us-ascii
Content-Transfer-Encoding: 7bit

MNrnes +3dm nlonoolhallnnmann ~nm semssmamas LT B )

4 >

kirk.mcdaniel@enron.com michelle.cash@enron.com

Obr. 7: Riklad e-mailu a jeho zpracovani

V Gvahu bylo brano pouze kdo, komiadek From: a To:) a kolik e-mait poslal
v pribéhu uritého ¢asového obdobi. To, kdy byly jednotlivé e-maily siday, bylo zcela
zanedbano, i kdyz tuhle informaci médme zjewaké k dispozici ifddek Date:)). Timto
zpusobem byla sizachycena v jednom momentalnim okamziku a to meikeledovaného
casoveho obdobi. Vifpads, Ze by jednotlivé e-maily byly dopiny o informaci o tom, kdy
doSlo k jejich odeslani, ziskali bychom moZnostdsiat vyvoj si¢ po celou dobu jeji
existence, £ehoz by zajisté bylo mozné ¥yit nemalo informaci o této siti.
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Uvedme si jeden velice jednoduchytidad demonstrujici wezitost dynamiky
neboli to, co diky ni izeme zjistit. Obr. 8 ilustruje, Ze ¥kterych gipadech mohou velmi
odlisna dynamicka data vést ke stejnému statickgrafu, z¢ehoz vyplyva, Ze rozhodnuti
zaloZenda pouze na statickych datech mohou byt éiybn

Time =1 t=2 t=3
a b c a b c a b c
— —0 @ e 6o w
a b c a b c a b G
— ® @ @ w e o o
a 3 b

Obr. 8: Dva dynamické grafy, které se mapuji nmgtstaticky graf
Zdroj: [13]

Predpokladejme, Ze hrany v Obr. Begdstavuji socialni kontakt, kteryire zpisobit
pienos nemoci. My mame moznost tlemvat pouze jednoh&lovéka s cilem minimalizovat
pocet nakazenych na konci s tim, Zeifkqosu nemoci dojdefipkazdém kontaktu a kazdy
jedinec mize byt nakazen jiz na patku. V gipad statického grafu se zda, Ze bez ohledu na
to, ktery jedinec je na#ovan, budou na konci nakazeni dva jedinci. Nicén@rprvnim
dynamickém grafu zafpdpokladu, ze k p@teini ndkaze dochazi v kroku O, je feiia
naakovatb. V tom gipad se nemoc neroz$ibez ohledu na to, zda je g@ené nakazeno
a, neboc. Respektive kienosu nemoci f¥e dojit prd¢ mezia a c, ale az v kroku 3.
Reprezentace statickym grafem nam tudiz znémjezptat se na to, jak rychle seime
nemoc §it populaci a kt# jedinci by n€li byt nactkovani, aby doslo ke zpomalenfesii

nemoci.

3.2 Aktualni studie v dynamice socialnich siti

Dynamika socialnich siti je ovilevana mnozstvim vzajeraprovazanych procés
HlubSi pochopeniéthto proced nam umo#iuje modelovat a fedpovidat strukturu a
dynamiku v socialnich sitich. To ma velké praktick@uziti pri navrhu infrastruktury,

aplikaci a bezpmostnich mechanisirsocialnich siti.
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| pres tradéni statickou analyzu existuje mnoho studii, ktexré&abyvaji analyzou a
modelovanim dynamiky a snaZzi sdeqpovidat chovani jedifc v socialnich sitich.
Pochopeni vlastnosti vztahmezi uZivateli socialnich siti je totiZ frqupokladem
k interpretaci socialni dynamiky. [4]

Podle [13] vyzkum v analyze dynamiky siti postugovaékolika sn€rech. Podle
statistické mechaniky plati, Ze&sjsou komplexni fyzické systémy a tato mechanikarsei
popsat zakony jejich vyvoje. Vice vyeini pohled zahrnuje pra¥aodobnosti a nejistotu
do strukturovanych informaci a kombinuje modelov&ntialnich siti s multiagentnimi
systémy. Pé&tacové simulace byly donedavna hlavni vypmi technikou zahrnujici
dynamické informace o siti.

S pichodem online socialnich siti mame k dispozicisébda data a topologie &it
byla doplrgna o homofilni rysy (popsany vyse), které modehgdobnost uzivatélv siti.
Nicmérg, socialni blizkost mezi uzivateli v realnémésvneni zavisla pouze na online
socialnich sitich, ale také na pohybu uzivatBlostupnostédchto dat nam sifchodem GPS
telefori a location-basedsocialnich siti (socialnich siti zaloZzenych naope) poskytuje
novy zdroj informaci o uzivatelich.

Autori v [4] se snaZili pedpovidat partnerstvi dvou uZivatepraw za pomoci
kombinace dat z online socialnié&s# dat Aocation-basedsocialni si, kterd byla ziskana
z virtualniho s¥ta Second Life. Byly zjig$hy vyznamné rozdily mezi dvojicemi uzivatel
ktefi jsou ve vztahu a dvojicemi, které ve vztahu nej96 modelovani socialni blizkosti
byla analyzovana topologie &it(nag. patet spolénych kontaki atd.) spoléng
s homofilnimi rysy (navéva spolénych akci, vzdalenost mezi uzivateli) ziskanymi
Z location-basedsocialni si. Prav tyto homofilni rysy byly identifikovany jako nejoegjsi
z pohledu pedpowdi partnerstvi. Analyza obrovského mnozstvitrgecialni blizkosti jak
z online socialni s¥ tak zlocation-basedsocialni si¢ umoziuje predpovidat partnerstvi
mezi uzivateli s pesnosti 93,3 %, kdy experimenty ukazaly, Ze kondaneysi z obou
téchto domeén (online SSlacation-basedS) gekonava rysy obou z nich.

Vzhledem k dramatickémuastu dostupnych dat z online socialnich siti sprae
S moznosti automatizaceésb t€chto dat vziista zajem také o analyzu'evé dynamiky,
ktera se zagfuje na vyvoj technik speciaimavrhovanych pro velmi rozsahlé a dynamické
sit. Napiklad vypaiet centrality zaloZeny na nejkratSich cestach wjgadar@né nalezeni
nejkratSich cest mezi vSemi pary wzNMzhledem ktomu, Ze ¢finé zmsoby vypd&tu
centrality byly navrzeny pro statické&ipokus o takovy vypget v ramci dynamickeé sitoy

se zUzil pouze na jeji momentalni stawiadynamické zming sit by se musel opakovat.
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V [7] proto zangiuji pozornost na postupny (inkrementalni) v§gionejkratSich cest
v ramci analyzy sové dynamiky a diskutuji mozné vylepSeni ttadth technik analyzy
socialnich siti pomoci technik inkrementélnich &tgoi, coZ jsou speciatn navrzené
algoritmy pro dynamicky se &nici sit, které reaguji na zény analyzované sitv pribéhu
casu. B jakékoliv zmen¢ si€ nejprve identifikuji¢asti, které byly znou ovlivrény a
aktualizuji pouze je. JednoduSe tyto algoritmyigedundantni vypsiy, jeZ byly provedeny
jiz drive.

Autori v [7] se takto snazi zjednodusit opakovany Wgieloseness centralitgvice
v [3]) pti dynamické zmné sit. Vykon navrhovaného algoritmu se logicky zvySuje
s velikosti sié. Ocekavanym poznatkemiiie byt to, Ze je-li prmérna délka nejkratSich cest
v siti nizka, celkova hloubka stromu nejkratSiclstge mensi, coz ve vysledku znamena
mére aktualizaci p potiebs prepcaiitat nejkratSi cesty v siti.

Odlisny pohled na studium socialnich siti byijgt antropology a evottnimi
psychology. SpiSe nez na globalni vlastnosti sgt zansiili na lokalni vlastnosti osobnich
socialnich siti¢asto nazyvanych ego &ifego networks). Ego tije jednoduchy model
popisujici socialni vztahy mezi individuem (ego)3@mi kontakty, které toto individuum mé
(angl. alters). Model ego 8ife mozné vidt na Obr. 9.

Obr. 9: Model ego sit
Zdroj: [1]
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Mriviw s

(alters), které je jedinec schopen akéiwdrzovat vzhledem ke kognitivnimu (poznavacimu)
omezeni lidského mozku. Jak je uvedeno v [1], tdmhit objevil Robin Dunbar, ktery
studoval primaty a naSel vzajemny vztah mezi velikanozkové ury (¢ast mozku
zodpo¥dna za sociélni aktivitu) uiznych lidoof a velikosti jejich socialnich skupin.
Dunbar pedpowdél, Ze velikost socidlnich skupin u lidi, s ohledara velikost jejich
mozku, by ndla byt okolo 150 — tota@islo je znamo jako Dunbarov&islo. Dunbarova
hypotéza byla validovana mnoha experimenty jakffime, tak na online socialnich sitich.

Dalsi dilezity poznatek o ego sitich je, Ze kontakty kolega vytvéi strukturu
vrstev v podob soustednych kruli, které maiji typické vlastnosti a velikost. Podlé jsou
v antropologii a psychologii v ego siticirn¢ identifikovany ¢étyti vrstvy. Prvni z nich,
nazyvanasupport clique zahrnuje kontakty, u kterych jedinec hleda pomagtipact silné
emani tisre nebo finakni krize a pimérné obsahuje Slent. DalSi vrstvy se nazyvaji
sympathy grougl5 ¢lena), affinity group (50 ¢leni) a active network150¢lenid). Posledni
vrstva koresponduje s giem lidi, se kterymi je jedinec schopen ak#wrdrzovat kontakt,
ktery ukuje Dunbarovacislo. Pozoruhodna vilastnosichto vrstev je, Ze po#n velikosti
prilehlych vrstev se zda byt konstantni a je blizkghot 3.

VétSina gredchozich studii se za&ovala na zachyceni dynamiky do jednoho
jednoduchého procesu. Snahou auter[9] je zachytit dynamiku ziznych pohled, a to
z pohledu jednotlivce, komunit a celé¢sikdy byla analyzovanainska socialni §j a bylo
Zjisténo, Ze uzivatelé vytiénejvice vazeb kratce pdipojeni do si, oviem s postupnym
rastem si& dominuji ve vytvéeni novych vazeb jiz existujici uzly. Vlipreferential
attachmentw pribéhu ¢asu slabne, coz e reflektovat snizenou viditelnost 4iA istem
sit. K pochopeni toho, jaky dopad na aktivitu uzivatelaji komunity, bylo autory v [9]
porovnano vytvéeni novych vazeb mezi uzivateli v komunitach a at@ili mimo jakoukoliv
komunitu. Vysledky ukézaly, Ze uZivatelé, ikktee nachézeji v rozsdhlych komunitach, jsou
vice aktivni v hledanifatel a fistavaji aktivni po delSi dobu. Vykazuji tedy vyaKiivitu ve
vSech rozmirech, coz potvrzuje pozitivni vliv komunit na uZigke.

Komunity v socialnich sitich mohou byt na zakladruktury si¢ definovany jako
skupiny hust propojenych u#i. PresrEji feceno jsou to skupiny, kde vice vazeb spojuje uzly
v ramci jedné komunity nez vazeb mezi odliSnymi koitami. Komunity se implicité
odvijeji od struktury s& tzn., uzly se nemohoufipojit anebo naopak komunitu opustit.

Komunity efektivié zachycuji ,sousedstvi“ v socialni siti.
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V [9] véri v to, Ze komunity fedstavuji nejlepsi abstrakci pomoci niz lz&itrvliv
socialniho sousedstvi na dynamiku jednotlivceclanku byly pouzity ¢étyfi metriky
k identifikaci strukturalnich zem v obrovskécinské socialni siti a t@verage degree
average path lengthaverage clustering coefficiemtassortativity(popsany vyse). VSechny
tyto ukazatele se stabilizovalghem prvnich 100 dni.

Nedavny vyzkum se podle [10] zabyval i kompl&&imi modely socialnich siti nez
témi studovanymi v minulosti, které setginou zabyvaly zakladnimi mechanismjstu
socialni sié. NowjSi vyzkumy se oproti tomu zaftuji na pokrailé funkce jako je @ivéra,
doporweni, kooperace a vyna informaci. V [14] zasefi§li s mySlenkou kompozitnich
(sloZzenych) siti. Kompozitni (sloZzenou) siti je fep® spojeni dvou nebo vice
individualnich siti do jedné (napFacebook a LinkedIn). Uzivatelé, Ktenaji (tty na obou
téchto sitich, mohou fungovat jako mosty (bridges)zim&mito sitmi, tzn., Ze jedna
individualni st mize ovliviovat &ni v té druhé. Modelovani dynamiky pouze na zaklad
jedné individudlni sét maZze byt zn&n¢ nekompletni a autovéri, Ze modelovani dynamiky
kompozitnich siti mize vést k pesrgjSim a komplex#sim vysledim a miZze pomoci
pochopit interakce mezi rozdilnymi &iti. Nicmérg, nelze povazovat dvindividualni
spojené sé za jednu (naip Facebook + Twitter), protoze kazdaéehto siti ma jiné
vlastnosti. Facebook reflektuje uZivatelovy kazduodevazby, kdeZto Twitter je zatien

spiSe na ziskavani aktualnich novinek.

3.2.1 Dostupnost realnych dat

Co se tyka dostupnosti dat z realnych socialnithrahoho datasétmizeme nalézt
v [15], ovS8em nejlépe by se tyto procesy zkoumahamci dneSnich obrovskych online
socialnich siti jako je Facebook, LinkedIn atd. Bodl poskytovatelé&thto socialnich siti
obecrt povazuji dynamicka data za obchodni tajemstvi jamméo podrta k tomu, aby tato
data zpistupnili vyzkumu. Misto toho studie analyzuji ¢na grafy, si¢ se sdilenym
obsahem a vysokou U(ravestatistiky socialnich siti. Jiné studie se snadlidevat
generativni modely jako je n#glad preferential attachmenf9] nebo je naopak snahou
vytvaret nové simuléni modely, které budou poskytovat vystupy srovmetek &mi
z realnych socialnich siti.

| pies obecnou nedostupnost dat byla provedena zajistadi#& na Twitteru. V [1]
analyzovali dataset obsahujici komunikaci vice Bemiliond uZivateti. K analyze byl
pouzit pra¢ model ego siti, ktery byl popsan vyse. Vysledkkaidly to, ze lidé na Twitteru

se chovaji upléjinak nez na ostatnich socialnich sitichcgliym zjiS€nim je, Ze uZivatelé
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maji malo silnych vazeb, pokudibec réjaké. Misto toho disponuji mnoZstvim slabych
vazeb, které se velice rychle otimji. Toto chovani dale zapadd do naSi extréénn
dynamické spolanosti, kde se lidé musi rychle adaptovat na fretoxeamé zminy v jejich

Zivote od citové sfery az po jejich za&stnani.

3.3 Metodiky modelovani a zkoumani dynamiky

V této ¢asti prace si uvedeme dvidiklady metodik modelovani, a to systémovou
dynamiku a agentové modelovani. Poté se podivékgm zmisobem niZzeme zkoumat
dynamiku sociélnich sitRekneme si #co o snimkovani sit od rthoz se dostaneme k teorii

casovychrad a jejimu praktickému uplatmi.

3.3.1 Systémova dynamika (System Dynamics)

Systémova dynamika je perspektivni sada nastidieré nam umaiuji pochopit
strukturu a dynamiku komplexnich sysiemSystémova dynamika je také dgpb
modelovani, ktery nam umidje vytvaet formalni peitacové simulace komplexnich
systén.

Metodika systémové dynamiky (SD) se obvykle pouziva dlouhodobych,
strategickych modéla predpoklada vysokou Uroiieagregace objekt jeZ jsou modelovany.
Lidé, vyrobky, udalosti a dalSi diskrétni polozlsoy v modelech zastoupeny podle jejich
mnozZstvi, takze ztraci vsechny individudlni vliastndistorii nebo dynamiku. Pokud je tato
arovei abstrakce vhodna preSeny problém, SD iie byt tou spravnou metodou.

Prikladem by mohlo byt modelovani dynamikycpoklienti jednotlivych mobilnich
operatod. Systémova dynamika pracuje s tzv. zasobarnaokyarhezi €mito zasobarnami.
V tomto pipadt by zasobarny tvdi klienti jednotlivych mobilnich operatdr kde kazdy
operator nize gilakat nové klienty aneborptahnout¢ast klienti od konkurence. Pohyby
Klientd tvori zmingné toky. Tyto toky jsou samigmeé ovliviovany mnoha faktory, které je
mozno modelovat.

Jiny priklad mize byt dynamika populace liSek a zajicprirode. Jak liSky, tak zajici
se utitou rychlosti reprodukuji a umiraji. Kramtoho zajici tvéi potravu pro lisky, tzn.
s rostoucim p&tem liSek, klesé pt zajidi. OvSem je-li malo zajic neni dostatek potravy
pro vSechny liSky a ty tim padem umiraji. Nahletoto modelu v simutaim prostedi
AnyLogic Ize vickt na Obr. 10. V tomto ffipact nas individualni charakteristiky lisSek a

zajiol nezajimaji, zajima nas pouze jejickteb
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Pokud vSak jsou pro nas individuélni udajgedité, je vhodajSi vyuzit nasledujici

metodiku, a tou je agentové modelovani.
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Obr. 10: Modelovani populace lisek a zajioetodou systémové dynamiky

3.3.2 Agentové modelovani (Agent Based Modeling)

| kdyz je v literatile mozné najit celokadu Kiznych definic agentového modelovani
(ABM), z hlediska praktickych aplikaci I1ze agentaw®delovani definovat jako v podstat
decentralizovany, individuan orientovany (oproti darovni systému)figtup Kk navrhu
modelu. B navrhovani takového modelu jsou nejprve identifi&ny aktivni subjekty, tzv.
agenti, coz mohou byt lidé, firmy, projekty, voadhtsta, zviata, lo&, vyrobky, fipadre
dalsi, a je definovano jejich chovani presiictvim vlivi, reakci, pargti, stava atd. Takto
navrzeni agenti jsou poté viozeni d@itého prostedi, je stanoveno propojeni mezi nimi a
je spustna simulace. Globalni chovani se pak projevuje tgletlku interakci mnoha
jednotlivych chovani.

Tato metodika je ze své podstaty idealni pro modeld socialnich siti, kdy
modelujeme individualni chovani jednolilmvéka a poté sledujeme globalni chovani celé
site. Individualni jedinci v siti vystupuji v modelugg jako vySe zmiovani agenti. Model,
kterym se budeme zabyvat v prakticésti, je, intuitivig, tvoren pra¥ touto metodikou.

Vice informaci a detailni popis zn¢gmych metodik modelovani iieme nalézt na&p
v [16].
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3.3.3 Snimkovani sit

Nyni se paf’me podivat na to, jakymi metodami Ize zkoumat dyikarsiti. Autdi v
[1] k tomuto zkoumani pouzili snimky &jttzv. snapshoty, coz neni nic jiného nez zachyceni
stavu s v uritétm okamZzZiku do statického grafu, ktery je nastednozné zkoumat
s vyuzitim tradinich metod analyzy socialnich siti (viz vySe). Zkdmim jednoho
statického grafu rfizeme zjistit jist hodré, ovSem zji&iné Udaje se vztahuji pouze k
jednomucasovému okamziku, chybi nam tedy ona dynamika. £yéédnoho snimku nevime
viabec nic. Dynamiku sitzaneme odhalovat az v momenkdy jednotlivé snimky budeme
mezi sebou porovnavat.

Uvazime-li, Ze bude nasSim cilem zkoumat dynamifjake sit v pribé¢hu jednoho
roku, mame moznost vytyid jeden snimek ndfklad kazdy den,imz ziskame 365
statickych snimk si€ sdazenych od minulosti doffpomnosti. Porovname-li dva po sob
jdouci snimky, ziskdmer@dstavu o znach v siti Bhem jednoho dne, porovname-li fiap
prvni a ticaty, ziskame j@dstavu o zrnach khem jednoho @sice a porovname-li prvni
snimek s poslednim, ziskamiegstavu o vyvoji sétv ramci celého roku. Velikost intervalu
mezi jednotlivymi snimky Ize samign¢ dle poteb upravit.Cim mensi bude interval, tim

Jak jsme jiziekli, snimky Ize analyzovat jako jednotlivé grakgy mame moznost
zkoumat a ¥t jejich vlastnosti. Budeme-li it urcitou vlastnost grafu v kazdém snimku
sit, ziskame ve vySe popisovanétipac 365 hodnot charakterizujicichcitou vliastnost
pro kazdy jednotlivy snimek. Tim se dostdvame Rasth kterd je vhodna pro zkoumani
takovychto hodnot, a tou je analy&sovychiad.

3.3.4 Analyza¢asovychrad

Jak bylo nazngeno vyse, budeme-li zaznamenavat statické ukazsitisle pribeéhu
¢asu, nabizi se pro zkoumani jejich vyvoje problémaaiasovychrad a jejich analyza.

Casové fady (dynamickéiady, vyvojové fady) jsou posloupnosti pozorovani
kvantitativni charakteristiky uspédana wase od minulosti doffiomnosti, pomoci nichz
muzeme zkoumat dynamiku jéw ¢ase. Maji zakladni vyznam jak pro analyZitip, které
na tyto jevy [sobily a ovliviovaly jejich chovani v minulosti, tak prarquvidani jejich
budouciho vyvoje.
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Pri klasické analyze&asovychiad se vychazi zipdpokladu, Ze kazd&sovarada
muze obsahovattyii slozky:

e trend - je obecna tendence vyvoje zkoumaného jevu azhdlebdobi, je vysledkem
dlouhodobych a stalych prodes

* sezobnni sloZzka je pravideli se opakujici odchylka od trendové slozky, peritdda
slozky je menSi nez celkova velikost sledovanéhinbb

» cyklicka sloZzka - udava kolisani okolo trendu visledku dlouhodobého cyklického
vyvoje (pouzivano spiSe v makroekonomickych tvahach

* nahodna (stochastickd) slozka se neda popsat zadnou funkesu, "zbyva" po

vylouceni trendu, sezonni a cyklické slozky

Nejcastji se @ analyze ¢asovéiady pedpoklada aditivni model popisu chovéaily.
Predpoklada se, Ze jednotlivé slozky vyvoje &tag podle (8)

yy:Tt+St+Ct+5t (8)

kde na pravé strérpoiad vystupuiji slozky trendova, sezénni, cyklicka aodta. Analyza
trendové slozky jeiejm¢ nejdilezitéjSi ¢asti analyzy¢asovychiad. Ugeni trendu neboli
ocisténi (vyhlazeni)casovéiady od periodického a nahodilého kolisanizeme proveést

dvéma zmisoby:

* mechanicky— klouzavy piimer

* analyticky — trendova funkce

Vyhlazovéani¢asovérady klouzavym pimérem sp@iva v nahrazovani hodnséasové
fady pamérem zp po sol jdoucich hodnotCasto se pr voli lichééislo, tedy 3, 5, 7, atd.
Cim wtsi jep, tim dochazi k §tSimu vyhlazeni, ale roste & nevyrovnanych hodnot, pro
které v disledku velkéh@ primér nelze vypdgitat.

Analytické vyhlazentasovérady spa@iva v nalezeni matematické funkce, kterd bude
trend casovérady popisovat. V gib¢hu let se potvrdilo, Zefpvybéru trendovych funkci
vétSinou vystdime s Uzkou nabidkou. NejsEji pouzivané jsou linearni, kvadraticka,

exponencilni, logaritmicka nebo hyperbolicka.
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Miry dynamiky

Pro odhalovani dynamiky vyvojasovychrad lze vyuzit nasledujici miry:
Absolutni grirastek, ziskan podle (9)
Ay, =y — Ve, t =2,3,...,1n (9)
Praimérny absolutni firistek, ziskan podle (10)

= XAye = y)+(s—y) At O —Vn-1) YW1
A= = = (10)
n—1 n—1 n—1

Relativni girastek, ziskan podle (11)

A — Vi
5, = Vi _ Yt = YVit-1 _ Ye 1 (11)
YVi-1 Yit-1 Yit-1

Pramérny koeficient fistu, ziskan podle (12)

Y1Y2V3  Yn-1 B

k=""kiky ..k, = "‘1]&&& I _ "‘1\/;1 (12)
1

Smernici tetny grafu funkce, respektive jejirgrpis, ziskan podle (13), kdéxo) je

derivace funkce v badT.

y—Yo=f"(x0)(x — x0), T = [x0; o] (13)

Vv s
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4 Pouzity model

V piredchozi (teoretickéjasti prace jsme ziskaligdstavu o problematice, které se
vénujeme a v nasledujici (praktick&sti prace se pokusime demonstrovat jeji uZitiaxipr
V dalSic¢asti naSi prace si klademe za cil rozvinout a zdakbjiz diive navrzeny model pro
simulaci dynamiky §eni informaci a znalosti v socialni siti a na ekpentéalnich
vysledcich demonstrovat vliv provedenychémm rekteré dalSi jevy, které se v dynamice
siti projevuiji.

Model mize byt vyuzit pro zkoumani dynamiky v sitickzmého rozsahu i zafteni
vytvorenych ¢i pouzivanych za delem genosu a $éni informaci a znalosti (nap
podnikové sit, online sluzby, atd.), jeho vyuZiti se tedy neoujepouze na online sluzby a

cisté elektronicky penos informaci.

4.1 Popis modelu

NEEPA

DalSi¢ast prace navazuje na model popsany v [18] a dateStuje a zdokonaluje.
Z&kladem modelu je AB ifstup vychazejici z koexistence a vzajemné komueika
elementéarnich objekt(agentl). Model je zansien na detailni zkoumani chovani agent
procesu ziskavani pebnych znalosti a na parametry, které toto chowaninuji.

Hlavnim vychodiskem modelu je existence danéh&iypagent v daném prostoru,
ktefi jsou vystavovani “Zivotnim” situacim, vyZadujicijgich rozhodnutiieSeni situace).
Tyto situace mohou mitiznou podobu a Ize si je téZepstavit jako zpravy, které agenti
dostavaji a na které musi co nejlépe reagovat. thgensnazi o co nejlepsi reakci, kvalita
kaZzdé reakce je v intervalu <0;1>, hodnota 1 odyéwiejlepSi reakci.tPhledani co nejlepsi
reakce vychazeji agenti z vlastnich informaci aopabsti, ale snazi se zkoumateseni
(reakce) téZe situaceijta v minulosti ostatnimi agenty, se kterymi prdéomunikuji.
Model vychazi z fedpokladu uzaeneho s#ta uplat@ného na péet uzh v siti i velikost
mnoZziny moznych situaci, které jsou gnmkonstantni a ¥ase nernné.

Kazdy agent je vybaven pé&tn kterd obsahuje ffjata reSeni udalosti, ktera lze
znovu jmout v pripact vystaveni stejné udalosti. K tomu kazdy agent atisie jest
seznamem ageit fekreéme partnel, jejichZz reSeni uloZzena ve své pammuze taktéz
piejimat. Jelikoz se agenti, jak jsme jiz uvedli,Andijimat co nejlepsfeseni, tak pravzde
dochazi k §eni informaci a znalosti v sitififprejimaniteSeni od partnérje ovSem iteba
brat v ivahu komunikativnost agénheboli jejich chd ke komunikaci a zaroviejejich

ochotu odpovidat na dotazy ze¢sito znamend, ne vzdy agenti ghkomunikovat a ne
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vzdy partn& agenta sdili sva vlastitéSeni. V takovém ifpact, tzn., nenalezne-li agent
ieSeni dané udalosti ve své gtina neziska-li Zzadn#&Seni ani od jednoho svého partnera,
generuje agent na zakkadvych vlastnich schopnosti neboli inteligence,rktge téz
modelovana, své vlastnfeSeni. JednoduSe m@gi situaci po svém, figemz kvalita
generovanéheseni je zavisla na inteligenci agenta.

MuzZeme jedt podotknout, Zeifijme-li agent ®jakéieSeni, tak autor tohoteSeni se
stava novym partnerem agenta. Velikost seznamugramnize byt ovSem omezena. Kazdy
agentiv partner v seznamu je jéSbhodnocen podle toho, jak kvalitbéSeni dodava a
v pripadt prekrateni kapacity seznamu jsou ods#adni ti nejhorSi z nich. Stejntak
samotnareSeni nevydrzi v paftech agernit vééné. Je implementovan i proces zapominani
jedinai, to znamena, nevyuZije-li agerSeni ve své patm po urkitou dobu, ktera je
modelovana individuath kazdému agentu (kazdy agent zapomina jinakje$eni z jeho
pantti odstragno, neboli agent ho zapomene. Zde tim padem dokkazra¥ nebo Upadku
znalosti a informaci v siti. Detailni popis modkile nalézt v [18].

Lzetici, Ze vySe uvedeny model debpopisuje socialni &ijejimz zakladnim cilem
je distribuce a sdileni znalosti feSeni pislusnych situaci) a mechanizmy v této siti. Z
provedenych experimeaintse viak ukézalo, Zetkteré algoritmy chovani nejsou idedln
nastavenyi zkresluji chovani pozorovatelné na reélnych kitahoto zarsteni. Proto byla

provedena revize modelu, jejiz vysledky jsou pogsanasledujici kapitole.
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5 Upravy modelu

Jak jiz bylo uvedeno,iwodni model znalostni socialni &iktery byl k dispozici, je
funkéni a poskytuje pouzitelné vystupy pro zkoumani dyikg socialnich siti. Tento model
byl v ramci této prace dale rozvinut, a to ve dzdkladnich srrech. Prvnim zé&chto snéra
bylo vylepSeni vninich mechanisfn chovani agenta, zejména v oblasti komunikace s
ostatnimi partnery v siti. Cilem bylo posilit vyu@ni viastni inteligence agéntktei spise
preferovali ziskavani znalosti ze¢siDruhou oblasti byla Uprava celého modelu, ktery b
konstruovan s igdpokladem tzv. uz&ného s#ta, kdy nebylo mozné &nit poet situaci,
jimz byli agenti vystavovani, ani get €chto agent. Do modelu byl proto implementovan
mechanismus rostouci && ugednosiovanym gipojovanim. V nasledujicictastech prace

se se vSemi Upravami a zasahy do stavajiciho mpostupi seznamime.

5.1 Pouzity software a transformace do nové verze

Model, se kterym budeme pracovat, bylvpdre implementovan v simutaim
softwaru AnyLogic, a to konkrétnve verzi 6.9.0. Jedna se o pracovni verzi modetu p
Gcely vyzkumu, to znamena, Ze implementace ndiliSpucelend a obsahuje spoustu
pozistatki vyvoje, které jiz nejsou vyuzivany. Prvnim krok@noto bylo odstragni téchto
pozistatki, uceleni a celkové #phledréni implementace modelu. Model je péms
komplexni. Nahled uceleného modelu v softwarovéosfadi AnyLogicu niizeme vidt na
Obr. 11.

Jak je patrné, model obsahujgkalik ¢asti, a to agentai{tiu) Main, jenz zahrnuje
nastaveni a parametry modelu a také interpretastupy (grafy), agenta Individual, ktery
piedstavuje naSeho jedince v siti, a tim pademutegdejSi ¢lanek modelu, experiment
simulace umoiujici modifikaci p&atetnich vlastnosti modelu, a také&samostatné java
téidy, které jsou v modelu pouzity pro popis udalosth Obr. 12 a Obr. 13 imeme viat
néahled hlavniho agenta Main a agenta Individual.
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Obr. 12: Main — hlavnéast modelu
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Obr. 13: Agent Individual

Pro hladké pochopeni a orientaci v modelu byl vkgwmovelice podrobny popis
dokumentujici vSechny tyt&asti a wibec vSe, co model obsahuje. Dokumentaci je mozné
nalézt na filozeném CD.

DalSim krokem je transformace modelu do nové veedioz AnylLogic 6.9.0 jiz
neni aktualni verzi softwaru a stvajici implemeatanodelu neni v aktudlni verzi,
konkrétre 7.2.0, funkni. Nefunknost zgisobuje problém s dostupnostikierych vnitnich
funkci AnyLogicu, které se v nové verzi bohuZzel jag nebo volaji jinak nez ve staré verzi.
Volani €chto funkci bylo tedy nutné gatnym zpisobem upravit.

Veskeré informace o vlastnostech, download jednath verzi, pipadové studie,
vyukova videa, tutorialy atbec vSe o simutamim softwaru AnyLogic mizeme nalézt v
[16].

5.2 Model jako komplexni sf’

Do dnesni doby nebylo testovano, zdg &terou model generuje, spije typické
vlastnosti komplexni sitjako je napiklad distribuce stupi nebo shlukovani.

Jak jiz bylo uvedeno, degree distribuce je pépadlobnost, Ze naho&ybrany uzel
ma ukity stupei. To samoejme souvisi se stupni vSech jednotlivych izl siti. My se na
toto nyni zansfime v ramci naSeho modelu.
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Hned na z&tku je poteba si u¥domit, Ze vazby mezi agenty v modelu jsou
orientovanécili i sam graf si¢ je orientovany. Kazdy agent uchovavajsseznam partnér
kterych se v fipact vystaveni udalosti dotazuje. To ovSem neznamengaem agent je pro
vSechny své partnery také partnerem. Kazdy ageidy ted dva stuph - outdegree
znazotujici patet odchozich vazeb neboli velikost seznamu partner indegree
znazotujici paiet prichozich vazeb neboli pro kolik agémnt siti je on sam partnerem.

Stejre tak se zagime na chovani modelu ve vztahu k hypotéze o shiarkiov siti.
Opét je poteba si uedomit, Ze 4 je orientovana, to znamena, mezi kazdou dvojientig
mohou existovat dvopané vazby, zakladni pokly a @istupy je tedy nutné modifikovat.

Za timto &elem byly do modelu dopdmy rizné typy gral a vSe patbné pro jejich
vykreslovani. Pro igdstavu se @Zeme podivat na Obr. 14. Vidime, Ze byla dépinsada
grafii, datovych podklad pro tyto grafy a parametry a funkce starajici sephiovani tchto
datovych podkladl

15% 15%

10% {88 e 10%

0% 0%
0 0.5 1 0 0.5 1
Out-Degree Distribution Histogram & In-Degree Distribution Histogram
[=as] 1 1
d,- dataOutDegreeDistrib () dataClustCoeff aid .
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(9 degreeDistribution @ averageClustCoeff
0.4 1
(@ averageOutDegree
0.2 0
(@ averagelnDegree 42 preferAttach 0 S0 100 0 50 100
— Average Out/In-Degree Average Clustering Coefficient

Obr. 14: Roz§eni modelu o dalSi funkcionalitu

Budeme zjisovat tyto hodnoty a zobrazovat je v histogramegimz ziskame
piedstavu o rozileni stugit v siti. Do modelu byla rowZ implementovana metrika
zkoumajici zavislost kvality znalosti agémta jejich stupnich. Vyzkumnou hypotézou zde
je, Ze kvalita agenta vyznamovliviiuje zejména jeho indegree.

M¢tit budeme i shlukovani u jednotlivych agérd do modelu byl doptm i graf
znazotujici praimérny koeficient shlukovani celé &itStejré jako v gedchozim fipad

budeme zkoumat i zavislost kvality znalosti agerd shlukovani.
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Na Obr. 15 se d¥eme jedt podivat na roz&ni ¥idy agenta Individual o dalSi
parametry, které doposud neobsahoval. Jedna seameay zachycujici stupragenta (jak

uz vime, mame dva) a parametr znémgci jeho koeficient shlukovani.
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Obr. 15: Roz&eni agenta Individual

Takovychto kosmetickych Uprav modelu v pod@bidani grafu za ¢elem sledovani
vlastnosti nebo i vyvojeithto vlastnosti v gibéhu ¢asu jakoz i dopkni dalSich paramety

pomocnych pronnych nebo celych funkci bude v rdmci prace promadelaada.

5.3 Chovani agenta

Jak jiz bylo uvedeno, model byl rozvinut ve dvowkladnich smirech. Prvnim
Z chto snéra bylo zdokonaleni vnihich mechanisin chovani agenta, zejména v oblasti
komunikace s ostatnimi partnery v siti. ®Poje se nyni podivat, jakym agobem byl

pavodni model v tomto sénu upraven. VSechny zasahy si postupawtiime.

5.3.1 Rozhodovéani agenta

Na zéklad experimeni s pivodnim modelem bylo upraveno umit chovani agenta
ve fazi hledani co nejlepsSi reakce na vstupni sitidychozi model preferoval vyuziti
parametru commRate ktery charakterizuje ochotwi schopnost konkrétniho agenta

navazovat komunikai vazby s partnery.
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Je-li v pivodnim modelu agent vystaven situaci, kterou mesit, prvni co uéa je,

Ze se zepta ngesSeni vSech svych partfieta doplniteSenimi nalezenymi ve své vlastni
pantti a pouZije nejlepSiesSeni z této mnoziny. Pouze vigac, kdy mu ani jeden z
partnefi neposkytnefeSeni dané situace a nenalezne-li zaid®&ni ani ve své pdain
generuje agent na zakkasvé inteligence své vlastfdSeni.

Tento zfisob neodpovidaifis reali&, protoze i kdyz by agent s vysokou inteligenci
byl schopen vygenerovat mnohem lef@sieni, neZz mu poskytuji jeho patinetijima jejich
horSiteSeni. Agent by #h mit vZzdy moznost uplatnit svou inteligenci.

Zpusob rozhodovani agenta byl proto modifikovan taf, generovani vlastniho
feSeni je prvni akci vifpadt vystaveni udalosti. V druhém kroku se agent ndazksvée
ochoty komunikovat (ktera je v modelu implement@j@nozhodne, zda bude kontaktovat
sveé partneryi nikoliv. V ptipac malé ochoty ke komunikaci pouzije dunejlepSireSeni ze
své paniti anebo pra¥ vygenerované&eSeni, paklize to dosahuje jedepsSi kvality. Na
tomto mist je jeSt potreba si ugdomit, Ze pi prijimani reSeni hraje roli také verifikace
feSeni, to znamena verifikovaiésSeni ma fgdnost ped jakymkoli neverifikovanym. V
opaném gipad mnozinu moznychieSeni doplni jesto reSeni ziskané od svych pariiner
pouZije ot to nejlepsSi z nich. Timto podfime agenty ve vyuZivani vlastni inteligence,
kterd mohla bytasto zastigna pouzitimreSeni s nizkou kvalitou od parther

Lze namitnout, Ze i timto Apobem niZzeme zhorSit rozhodovani agénprotoze
agenti, a to fevazre agenti s nizkou inteligenci, kfenebudou kontaktovat své partnery,
¢asto pijmou mnohem horSiteSeni nez by mohli ziskat aktivni komunikaci. To je
samozxejm¢ pravda, ovSem na tomto ndige poteba si u¢domit, Ze nasSim cilem neni
vytvorit model, ve kterém budou agenti v kazdé situaiginpat to nejlepsi mozngeseni, ale
model, ktery bude co nejlépe simulovat realn§t,skde je popsana situace zceltZma. Je
tedy vice respektovana realita Zivota a rozmanibastonosti agetitve forme viozeného

stochastického prvku.

5.3.2 Uprava ochoty odpovidat a snizovani ratingu

DalSi provedenou upravou byl systém probgznou aktualizaci hodnotgcceptRate
ktera byla také zavedena jiz wymdnim modelu a charakterizuje ochotu agenta odiabvia
jemu pokladané dotazy n#&eSeni od ostatnich agéntTuto hodnotu lze chapat jako
maximalni pravépodobnost, se kterou agent na danou otazku odilaximalni proto, ze v

realném s¥té je bézné, Ze u jeding ktei budou extrém& zagZovani dotazy, bude ochota k
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poskytovani odpasdi klesat s rostoucim pem dotas. Tento jev byl implementovan do

modelu formou pibéZné aktualizace hodnoty dle vzorce (14).

. Nopt — N
Apew = MUN| Aprig, Aold 1+k, n— (14)
opt

Ve vzorci jeanew NOVA hodnota parametacceptRatek, koeficient vliivu odchylky
od idealrt predpokladaného tu otazek v jednom krokn,,: an paocet polozenych otazek.
Symbolayig 0zna&uje hodnotuacceptRatenastavenou na Zatku simulace jako osobnostni
charakteristiku agenta aqg aktualni hodnotu. Parametr se tedy pohybuje vruate
<0ja0ig™> namisto pvodniho intervalu <0;1>. Bmérna ochota agedt reagovat na
pokladané dotazy by tedys&ha klesnout, protoze agenti, kterym bude hodramteeptRate
respektiveaqig na p&atku simulace nastavena tiggad na hodnotu 0,1 se nad tuto hodnotu
nikdy nedostanou, a to ani vipact nizkého pétu dotazi na €. To znamena, Ze neochota
téchto agent neni zfisobena velkym mnozZstvim dotags £€mi se nize maximalg jese
vice snizit), ale zkratka tim, Ze neochotgamu na gco odpovidat je jejich charakteristicka
vlastnost.

Komunikace agefitse roviz tyka Uprava spidvajici ve snizeni ratingu partnera,
ktery byl agentem dotdzan, avSak neodpdh To souvisi i svySe uvedenou Upravou
acceptRatua sniZzenim ochoty odpovidatifdledkem tohoto kroku je postupné posouvani
partnera nize v seznamu partherv gipact prekraceni maximalni délky tohoto seznamu
jeho vyrazeni. Samdejm¢ pouze v pipact, Ze dotazovany partner opakovandmita

odpovidat. Za kazdé nezodgaeni dotazu je rating snizen o 10 procent.

5.3.3 Partnerstvi jako efekt zodpo¥zeni dotazu

Dlouho reSeny problém, ktery se vyskytoval v ramci tétocerédyl ten, ze agenti
vibec nevyuZzivali celkovou kapacitu proiggeznam partnér Jak jiz vime, velikost tohoto
seznamu rize byt modelem omezena a v naSich experimentech goyEtSinou omezena
hodnotou 20, avSak zadny agent tolika partneryspedioval a ono omezeni tedy, dalo by se
fici, postradalo smysl. DalSi uvaZzovany problémyykiey mohl v této situaci vznikat, je
omezeni §eni informaci v siti pr&/z divodu nedostatku vazeb, kterymi agenti disponuiji.

Posledni provedenou Upravoui@senim vySe popsaného problému bylo zahrnuti
agenta pokladajiciho dotaz, ktery byl zodkmen, do seznamu partieragenta

dotazovaného, stim Ze rating tohoto partnera gaman na minimalni hodnotu. Tento
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postup doke simuluje skuténost, kdy pokud jsme dotazani, obvykle sédomujeme, kdo
se ptal a jsme schopni kontakt ng wyuzit v dalSi komunikaci. Je geba zdraznit, Ze
k partnerstvi dojde, jak bylo zmémo, pouze v fipack, Ze dotazovany agent je ochoten dotaz
zodpowdét. V pripact neochoty z ivodu nizké hodnoty parametacceptRatgviz vyse)
dotazujici se agent do seznamu pafttrdotazovaného zahrnut neni. VSe jestogélano

s cilem co nejlépe popsat chovani osob v realném.sv

5.4 Eliminace predpokladu uzaweného s¥ta

Dostavame se k druhé oblasti zdokonaleni modeki.jidavime, tou byla Uprava
celého modelu, ktery byl konstruovan egpokladem tzv. uzéeného s¥ta, kdy nebylo
mozné minit patet situaci, jimZz byli agenti vystavovani, ani ¢gp €chto agent.
V néasledujicich¢astech prace se na jednotlivé zasahy podivameét SlpvSe postuph

oswtlime.

5.4.1 Rostouci 81 a upirednostiované pripojovani

Predpoklad uzateného seta byl jednim ze zakladnich rygivodniho modelu. V
navrzené upravje tento pedpoklad eliminovan. Zaeme s eliminaci netnného pétu
uzli. Navrh této upravy i svij vyvoj a sestaval zdakolika dikkich na sebe navazujicich

Uprav. Pof’'me se nyni podrolérpodivat, jakym zfisobem probihalo zavedeni rostoudd.sit

Uprednostiované @ipojovani aplikované na celou 4

Pavodni model pracoval s pe¥definovanym pétem uzti, ktery se v celém pbéhu
simulace nermnil. Prvni mySlenka byla takov4, Ze tenta@bbudeme kazdy simuai krok
inkrementovat o jeden uzel neboli o jednoho agdntanamend, néjklad vcasovém kroku
t=100 bude populace obsahovat 200 agenkroku t=500 potom 600 ag&natd. Mizeme
jeS€ podotknout, Ze podoknjako velké on-line sociélni giti my predpokladame, ze z
téchto systém jedinci v podstat neodchazi, zato vSak vyznamnoérau gibyvaji. Otazkou
ale Zistava, jakym zisobem now¥ prichoziho agenta do stavajiciéstapojit. Z teoretické
casti vime, Ze existuje fedpoklad upednostiovaného fpojovani (angl. Preferential
Attachment), kterytikd, Ze now pfichozi jedinec do sit vytvori vazbu nam uzha
s prav@podobnosti arrnou jejich stupni. Udano to bylo pesre tak.

Do modelu byla implementovana udalost, ktera v ka¥dimul&nim kroku gida do
sit jednoho agenta. Neévprichozi agent vytvid vazbu pouze s jednim uzlem, v naSem
piipadt tedy m=1, respektive fijime ze stavajici sitza svého partnera jednoho agenta
s prav@podobnosti Ugrnou sodtu odchozich aifchozich vazeb (outdegree + indegree).
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To znamena, z&im Vétsi je pdet jedind, se kterymi agent komunikuje (bez ohledu n&rsm
komunikace), tim &sSi je pravdpodobnost, Ze se stane partneremémichoziho agenta.

Upirednostiované @ripojovani aplikované lokalné

V prabé¢hu nasi prace jsme se ovSem nad towto pokouSeli zamyslet vice do
hloubky a naSi snahou bylo &pco nejvice korelovat stdim v realném sst¢. DalSi
modifikaci, respektive zdokonalenim regnosiiovaného fipojovani je, ze ho budeme
aplikovat pouze lokakh na nejblizSi okoli nay ptichoziho agenta. Agenti se v modelu
vyskytuji v ukitém prostedi a kazdy ma svou vlastni pozicink&me si to pedstavit jako
bydlist kazdéhocloveka v realném sit¢é. Now prichozimu agentu jefglélena ndhodna
pozice v tomto prostoru a agent, ke kterému j@pagpen, je vybran stejnym
uprednositovanym zfisobem, ovSem jiz pouze z jeho nejbliz§iho okddkiEme 10
nejblizSich agerd.

Timto zpisobem bychom se se svym modelem mohtit ofice giblizit realnému
Sswtu, protoze uvazime-li to, Ze sekdo napiklad presthuje do jiného résta,cimz viasti
piichazi do nové socialni &jts kym se asi nejprve seznami? S &éjvpravépodobnosti s
nékym z blizkého okoli, tauz se sousedem neb&kgm ze stejn€i sousedni ulice. Ne Ze by
to nebylo mozné, ale je velmi malo pr&pddobné, Ze prvni s kyn¥igle do styku, bude
nékdo z druhého konce dsta. Udalost navysujici pet ageni byla proto paicnym
Zpasobem upravena.

| nyni now prichozi agent preferéné prijme za svého partnera jednoho agenta, tedy
m=1, ovSem ten je vybiran jiz pouze z jeho nejblizsakoli. V naSem fipact toto okoli
tvoii 10 nejblizSich ageftv ramci 2D vizualizace. Je tedycitym zpisobem respektovana

lokalita, ve které se agent vyskytuje.

Prosté pripojeni na nejblizsi sousedy

Vramci €chto Uprav byla tato skuteost zkouméana je3tz jiného pohledu.
UvaZovali jsme nad samotnym smyslem prefén@m Fipojovani. Je to skude¢ zpisob,
jakym redlné socialni sitvznikaji? Jak jiz velmi dale vime, preferami pripojovani velice
dohe vyswtluje mocninné rozéleni stupiu v siti. To ale nemusi nutrenamenat, Ze vyvoj
vazeb v realnych socialnich sitich je doopravdytditizen. Zamysleme se nad tim, jakym
zpusobem lidé navazuji kontakty. Je zde zasadnim mliopravdu peet jiz existujicich
vazeb? Uity vliv to mit jist¢ bude. Je mnohem prajgbdobrjSi, Zec¢loveék navaze kontakt
s rekym, s kym komunikuje jiz mnoho lidi nez gkym, kdo mezi lidmi neni moc znamy

v tom smyslu, Ze disponuje malym mnoZzstvim koritakte zcela jist toto nebude jedinym
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faktorem, ktery ovliviuje dynamiku vzniku vazeb. UZ jenom z tohiovddu, Ze v momeiit
piichodu mnohdy ani neznamedeo vazeb, kterym jedinci disponuji. €nin faktofi bude
existovat daleko &Si mnozstvi. Zamyslime-li se, bude to §istympatie, krasa, chytrost,
vtipnost, pochopeni a mnoho dalSich. Tim se al¢éddame do extrémni slozitosti realného
swta, které se v tuto chvili vyhneme.

Co chcemetici je to, Zze zaklad dynamiky vzniku sociélnichi,sittera vede
k mocninnému rozfleni stupit, nemusi byt nugthtvoien ugednosiiovanym gipojovanim
popisovanym vysSe, respektive Ize ukazat, Ze modeld& se bude takto vyvijet i bez jeho
piimé implementace.

Posledni Upravouistu si¢ je tedy to, Ze v libovolném okamziku simulace,aéem
piipadt v kazdém simukanim kroku, je mozné vilozit nového jedince a seziem partnek
inicializovat nam jeho nejblizSich sousédile 2D vizualizace. Zde vychazime z nazoru, Ze
agentdi jedinec vloZzeny do progdi socialni sé se bude v prvnim kroku snazit zejména
navazat vazby a vztahy s jemu blizky@hznadmymi jedinci, které se budou teprve nastedn
vyvijet tak, aby byla pro tohoto jedince socialitic nejginosrEjsi, tedy aby byl schopen z
ni ziskavat kvalitnfeSeni situaci, kterym je vystavovan (viz preférémiipojovani zmigné
vyse). Vliv paitu stavajicich vazeb jednotlivych tzbyl tedy eliminovan a budeme sledovat
dynamiku vazebrizenou prostym napojenim nowpiichozich jedind na jim nejblizSi
jedince.

Finalni Uprava udalosti je tedy takova, Ze qipiichazejici agenti jiz nevoli za své
partnery agenty s nejvysSim stapn ale jednoduSe navazou kontaknh,sv naSem fipact
m=5, nejbliz§imi z nich, coz mimochodem korespondujeelikosti prvni vrstvy ego

modelu, ktery byl popisovan v teoretickésti.

5.4.2 Flexibilni patet situaci

Dostavame se k druhé upeav ramci eliminace fedpokladu uzaeného sdta a tou
je eliminace fixniho p&u situaci.

Zavedeni flexibilniho p&u situaci, na které agent musi reagovat, bylo danm
shahou pesrgji modelovat realitu - i my jsme vystavovani pétlim ¢i situacim, které jsme
do tohoto okamziku nezazili a snazime se s nimokgghat. Nové situace tedy mohou byt do
modelu zavéaghy i v pribéhu simul&niho procesu.

Nicmére pro @iblizeni se realét bylo nutné provést jeStzasadni Upravu v oblasti
generovani vlastnicteSeni agentem. Tento proces doststipokladal nastaveni tzv. kvality

agenta, ktera v podstatyjadiovala schopnost agenta generovat kvaigseni situaci danou
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arovni jeho inteligence a znalostmi. Vyjdeme-li kSa pledpokladu, ZefeSené situace
nepochazeji ze spadieé (znalostni) domény, je velmi realné, Ze jedineloude schopen na
vSechny tyto udalosti reagovat stejkvalitné neboli, mohli bychontici, v kazdé situaci

bude jinak inteligentni.

Provedena Uprava modelu gp@ v tom, Zze kazdy agent nebude disponovat pouze
jednim parametrem kvality, ale kvalita generovaniefeni bude pro kazdou udalost jina.
Nebo, jinymi slovy, agenti budoutreSeni utitych situaci inteligent¥jSi nez vieSeni jinych.

To se piblizuje realnému sttu, ve kterém kazdy umiéno, respektive o lépe a é&co
haie. Z toho dvodu je nyni kvalit&i Grovei znalosti agenta nastavovana pro kazdou situaci
samostaté
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6 Vysledky experimenti

V této kapitole jsou ifedstaveny vysledky experimént provedenych s
modifikovanym modelem popsanym fepichozi kapitole. VSechny experimenty, pokud
neni uvedeno jinak, byly provedeny s nastavenim st 1000 simuknich kroki a s
maximalnim pétem partnak agenta nastavenym na 20.¢Bopaatenich vazeb agenta
m=5. Rostouci siti je v popisu myslena si paate&Enim paitu uzl 1 rostouci s kazdym

simulanim krokem o jednoho agenta.

6.1 Rozhodovani agenta

V prvnim experimentu se podivame na to, jak moddik zfisobu rozhodovani
ovlivnila agenty. V fivodnim modelu byl implementovan parametr agentaryktidava
poner svych vlastniclteSeni ke vSeneSenim v pa#ti agenta. Kazdy objekeSeni v sob
totiz obsahuje informaci o tom, kdo dareSeni vygenerovalili o autorovifeSeni. Toho
bylo vyuZito k porovnani zem. Na Obr. 16 izeme vidt pramérny vyvoj pongru viastnich

feSeni v celé sititpd a po Upravmodelu.

Al &l
40 40
20 : - - - 20
o- T — T T o- T
u] 200 400 [ u(u] j=ulu] 1,000 a 200 400 a0 800 1,000
— Pomér vlastnich Fegeni / Cas = Paormér wlastich fedeni / Cas

Obr. 16: Vyvoj pordru vlastnichieSeni ped a po Upravzpisobu rozhodovani ageint

Je Zejmé, Ze na patku simulace, kdy agdih ¢asto nezbyva nic jiného nez
generovat vlastnfeSeni, je powr vlastnichieSeni v parti vysoky, nicmés velmi brzy
zatne klesat.

V levém grafu je #ejmy prudky pokles, kdy hodnota zhruba v kroku 20€sne
témef k nule a mira klesé i ve zbytku simuéai doby, to znamend, jakmile j& giaplavena
néjakymi feSenimi, agenti slégrejimaji ta nejlepSi z nich a nemaiji jiz @&mtddnou snahu,
s konstrukci pivodniho modelu ani mit nemohou, generovagjepsireSeni. Podotkime,

Ze experiment byl provéd pouze s jednou situaci vyZadujieseni.
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V pravém grafu je znazo¥na ta samé situace, ovSem zde jiz bylo pracovano s
upravenym zfisobem rozhodovani agéntkde byl diraz na vyuziti jejich vlastni
inteligence. O@t vidime situaci, kdy na gatku agenti¢asto generuji sva vlastiéSeni,
ovSem jiz nedochazi k tak prudkému poklesu jakdedphozim gipack. To je dikaz toho,
Ze nyni agenti mnohem vice vyuzivaji svou vlasttgligenci. OvSem i zde iieme vidt
klesajici charakter hodnoty po celou dobu simuldcemiZzeme vysutlit jednoduse tim, a je
to také dikaz toho, Ze v obouifpadech v naSich sitich dochazi #eii informaci, kdy se
agenti snazi ziskat ze &ito nejvice. To znamena, postupéasu gijmou feSeni od&ch
nejinteligentrjSich agent v siti, kterych nemusi byt mnoho, a sva vlagseni zapominaji.
Na konci simulace tedy pai vétSiny ageni obsahujeieSeni, které vygeneroval jiny
(inteligentrgjsi) agent.

V ramci tohoto experimentu byl do modelu implemedtojest dalsSi detailyjSi graf
demonstrujici vliv Upravy rozhodovani agenie-li agent vystaven udalosti, m4, jak jizgist
vime, ti mozné zjsoby, jak pijmout feSeni, a to ze své vlastni pagimkomunikaci neboli
od partnet anebo generuj@sSeni nové.

Na Obr. 17 mMzeme vidt grafy, které znazduji, jakym zpisobem agenti né&psg;ji
prijimaji reSeni situaci. G mame pro porovnani grafy dva. Graf vlevo znaapr chovani

modelu ged Upravou a vpravo po uptav

100% 100%
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= Pomér generovanych Feseni = Pomér generovanych Feseni
= Pomér Fedeni z vlastni pameéti = Pomér Fedeni z vlastni pameti
m Pomér fedeni od partnerd m Pomér fedeni od partnerd

Obr. 17: Pondry zdroja ieSeni ped a po Upravzpisobu rozhodovani agent

Tyto grafy jsou postaveny trochu jinak nezZ fegchozim fipac, kde jsme
analyzovali obsah patti agenti. Zde se zagfujeme, na firistek paniti neboli jednoduse
v kazdémiasovém kroku zaznamenavame to, jakyrisppem agentifjimali feSeni.

Z levého grafu je ofi patrné, Ze na gatku simulace maji agenti, protoze jim ani nic
jiného nezbyva, snahu generovaseni nebo vyuzivat svou vlastni gagmrato snaha neni

ale nijak velka, jakmile je v siti k dispozici dastkieSeni, pracuji agenti jiz pouze s nimi a
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generovani dalSich prakticky uplmymizi. To je v souladu stedchozi analyzou. VSimnout
si mizeme i jevu, Ze po zaplaveniésieSenimi vyuZzivaji agenti zhruba ve 25 %ppdi
svou vlastni pagt a v 75 % pijimaji feSeni od svych partnerTo miZze poukazovat na to,
Ze existuje 75 % pra¥godobnost, Ze agent ziska lep&eni prosednictvim komunikace
nez ze své vlastni pain

Po provedené Upravse chovani modelu p&kud znenilo. Vysledek vidime of
v pravém grafu. Na zatku simulace agenti vykazuji mnohersi snahu generovat sva
vlastnitreSeni. To je off shodné siedchozi analyzou. Nicmé&menerovani viastnickeSeni
upada a postuperasu opt ténetr uplné vymizi. Tento fakt je podporovan také tim, a na
tomto mist je poteba gipomenout, Ze ip piijimani feSeni hraje roli také verifikace a
vzhledem k tomu, Ze kazdé riovygenerovandeseni je neverifikované, je totdgkonano
jinym jiz verifikovanymieSenim.

Zmeéna, kterou nelze ighlédnout, je, Ze agenti nyni mnohem vice vyuziseafiu
vlastni panit. To je zmisobeno zohledmim jejich ochoty ke komunikaci. Nizka ochota
mnoha agerit zpisobuje, Ze agentifpieSeni situaci tbec nekontaktuji své partnery a
vyuZivaji pouze svou vlastni path MaZzeme jedt podotknout, Ze agenti mohou ze své

paneti klidné prijmout i feSeni, jehoz autorem j&kdo jiny.

6.2 Uprava ochoty odpovidat a snizovani ratingu

V dalSim experimentu se podivame na vyrazn&gmve struktiie sit, které ginesla
Gprava chovani agenpri velkém mnoZzstvi dotdizna ré. Strukturu sit pavodniho modelu
muzeme vidt na Obr. 18.

Struktura sit v tomto gFipadt odpovida siti s vyraznymi jedinci se Znau kapacitou
odpovidat na dotazy. Velikost uzlu odpovida jehbbabv siti, jejiz hodnota je dana sdem
ratingl daného agenta u vSech ostatnich agertiti, respektive uéth, pro které je dany
agent partnerem. Takovatot siaké velmi dobe ilustruje prefereini piipojovani, ale
nereflektuje stav, kdy agentiire byt dotazy, které jsou mu kladenygetiizen. Hodnota
ratingu partnera se pohybuje v intervalu <0;1> poiho, jak kvalitnireSeni dodava, to
znamena, takto vysoké oblibyide agent dosahnout pouzeiipac, Ze je partnerem pro
velké mnozstvi ageitv siti, kté¢i ho zaplavuji dotazy, a jeho obliba tim padem té&es
roste.

Po provedené upravchovani zohlesujici klesajici ochotu odpovidat na otazky v
piipact jejich velkého pétu a s tim spojeného snizovani ratingu se strukjinek stejré

modelované sdtvyrazré znmenila. Zmeny je mozné shlédnout na Obr. 19.
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Obr. 19: Struktura sitdle inovovaného modelu
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Je patrné, ze upraveny model lIépe odpovida siénvé@ podobnych jedint, kde
implementovany mechanizmus nedovoluje extrémnizeatijedind dotazy — respektive
dovoluje, ale ¥tSina z nich nebude zodpirena — a tedy ani jejich extrémni oblibu
z diavodu sniZovani ratingu za nezodppgné dotazy.

Funkénost tohoto mechanizmu ukazuje i 2D histogram #dsfis ochoty agenta
odpovidat &cceptRatena jeho oblib (popularity) ve fazi vyvoje sit, kdy agenti ve velké
miie ziskavajieSeni komunikaci a hodnaaaceptRatgro oblibené agenty je redukovana, a
v ustalené fazi, kdy jiz disponugSenimi z vlastni pa#ti, komunikace neni tak intenzivni a
nemusi byt regulovana (Obr. 20).d8oagent v jednotlivych oblastech jsou znazémy

sytosti zabarveni (syBi barva — vice ageinty daném poli).

wa AcceptRate [ Popularity wu AcceptRate J Popularity

Obr. 20: 2D Histogram zavislosti ochoty agenta oghat na jeho obli®

6.3 Partnerstvi jako efekt zodpo¥zeni dotazu

Pojdme si ukazat, jaky vliv #a posledni Uprava v rdmci vimich mechanisin
chovani agerit ReSili jsme problém stim, Ze agenti v siti dispdrmaplym mnoZstvim

Vyvoj poctu partnett agentt pred provedenim modifikace modeluibeme vidt na
Obr. 21. K dispozici mame dva grafy, prvni zachgcojaximalni velikost seznamu partiner
v siti véase a druhy gmérnou velikost neboli gimérny paiet odchozich vazeb v celé siti v
case.

Z obrazku je patrné, jak malo vazeb agenti vighiaV levém grafu lze viét, Ze
maximalni velikost seznamu partfiese kratce po spudti simulace vySplhala na hodnotu 8,
ovSem po cely zbytek simulaiho ¢asu se jiz nezvySila. Pravy graf nam ukazuje, ze
pramérna velikost seznamu partrienoste, podobhjako ta maximalni, na 2atku simulace,
avSak kratce po zatku se ustali zhruba kolem hodnoty 6 a po zbytdly e jiz také test
neneni. Jako kdyby &co branilo v ziskavani dalSich vazeb.
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Obr. 21: Vyvoj velikosti seznainpartneti pred Upravou modelu

Zamysleme se nejprve nad tim, jakymugpbem v fivodnim modelu agenti
ziskavaji své partnery. Partnerstvi vznikd pouzdnij@ jedinym zpisobem a to
prostednictvim givodal neboli autol reSeni. Jinymi slovy,ijme-li agentreSeni od svého
partnera, ktery vten moment hraje roli dodavatekeni, stdva se agentovym partnerem i
autor tohotoreSeni, samdegjm¢ paklize neni totoZzny s dodavatelem a nevyskyiuge ljiz
vV seznamu partnémgenta.

OvSem aby agent mohl odtkoho gijimat feSeni, musi ho jiZ obsahovat ve svém
seznamu partnér V piipad, Ze bude existovat agent, ktery nema ani jedndrtnera,
nema po celou dobu simulace ani moZnost ZadnéH@tzi§o samazjm¢ zavisi na
strukture sit na pa@&atku simulace, ktera byla vipodnim modelu takova, Ze konstantni
pocet v prostoru nahodrozmistnych agent byl spojen vazbami na zakkadzdalenosti, to
znamena, Ze se mohli vyskytnout agenti nedispon@fdnou vazbou, a tudiz odsouzeni
k tomu, Ze jim B reSeni situaci po celou dobu simulace nikdo nepoftejré tak mohlo
dojit k vytvareni rekolika vzajem® nepropojenych shludk— komponent, mezi nimiz v takto
postaveném modelu nikdy zadna komunikace probibbatcde. Nahled takovéto struktury
sit s nemnnym pd@tem uzh pavodniho modelu je znazam na Obr. 22, kde si Ize

vSimnout rikolika izolovanych u4l a ti vzajemr nepropojenych komponent&it
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Obr. 22: Struktura statické &ipavodniho modelu

Podotkrme ale, Ze naS experiment byl pro¥adiz s rostouci siti, ve které se vyse
popsany problém jiz nevykytuje, protoZe se titghu simulace objevuji nové uzly. Nicmgén
ihned narazime na dalSi problém. | v rostouci ldi¢iré se budeme detailménovat v dalSich
experimentech, totiz existuje silné omezeni pastnémntkterych uzh kvali jednosngrnosti
nebo, chceme-li, orientovanosti vazeb v siti.

Problém orientovanosti spizd v tom, Ze noy prichozi uzel je napojen, bez ohledu
na to, jakym zppsobem, nam, fekréme nap. dva, stavajicich uil Co to znamena? Pro lepsi
predstavu a pochopeni se podivejme na Obr. 23.

Vidime rostouci $i0 Sesti uzlech, respektive agentechjikigou @islovany podle
toho, jak do sé prichazeli. Kazdy fichozi agent fjal ze stavajici sétza své partnery dva
agenty. Problém naztaje snér Sikeni informaci. Vzhledem k tomu, Ze partnerstvi kani
jak vime, pouze na zakladgutorstvi, no¥ prichozi agenti se nikdy nestanou partnery jiz
stavajicich agefnt Uvedme giklad. Agent 4 ma ve svém seznamu paitremgenta 2 a 3.
Jeho partnerem sgasem niZe stat i agent 1, a to vipad, Ze fjme jim vygenerované
feSeni (tj. ono autorstvi) pr&z pantti agenta 2 nebo 3, prah oba je agent 1 partnerem.
OvsSem jeho partnery se nikdy n&fou stat agenti 5 a 6, protoze jimi vygenerovéeseni
se nikdy nedostanou do patinagenti 1, 2 ani 3. Vznik& jakési stromova struktura, terd
se informace, jak je naz&¢eno Sipkou, $i zdola nahoru a névprichozi agenti jsou, podle

51



toho, ve kter&asti se napoji, odsouzeni vyuzivat pouze infornmatagent, kteti se v této

stromové struktte nachazi pod nimi. Tento problém byl Gpravou modsgieSen.

smér Sireni informaci

Obr. 23: Problém orientovanosti vazeb

Pojdme se podivat na to, jak se &mi vyvoj poctu partneit agenti po vySe popsané
upraw modelu, kdy doSlo k dité eliminaci omezeni Zgobeného orientovanosti vazeb.
Vysledek nizeme vidt na Obr. 24.
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Obr. 24: Vyvoj velikosti seznafnpartnet po Upra¥ modelu

Vliv Gpravy je Zejmy na prvni pohled a to obzvl&st levém grafu znazaujicim
maximalni velikost seznamu parther siti, ktera se vySplhala nad hranici 400. Podtie,
Ze vtomto experimentu bylo omezeni velikosti semmgpartneil samozejmé vypnuto,

respektive nastaveno na hodnotu 1000. OvSem leafyzgrchycuje maximalni velikost, to
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znamena, takovou velikosti seznamu patindisponuje pouze jeden nebekolik malo
agenti vzhledem k tomu, Ze pmérna velikost seznamu partiiefjak ukazuje graf vpravo,
se na konci simulace pohybuje zhruba kolem hodhatyPaimeérné by tedy agenti kapacitu
seznamu partn&rnastavenou na hodnotu 20 nevyuzili ani po provédgra¢ modelu,
musime si ale wdomit, Ze se jedn& o mér celé si¢ a mnoho agentv tomto gipack tuto
hodnotu jis¢ presahuje, coz fize napovidat i extrémni hodnota maximalni velikaddvém
grafu. Omezeni velikosti seznamu partniey tedy jiz n¢lo smysl.

Upozorrtme jeSt na to, Zze nizky gmeér velikosti seznamu partnermaze byt
zpisoben také tim, a to je témjisté, Ze experiment byl prové&a pouze s jednou jedinou
situaci kieSeni, to znamend, vSichni agenti vig§i pouze jeden a ten samy problémjesi
zaplavena mnoh#&esSenimi tohoto problému a agémt k uspokojeni svych piab postai
navazat jen &kolik méalo vazeb. ZvySenim ptu situaci se také v naSich experimentech
budeme ¥novat.

V pravém grafu si rizeme jedt vSimnout nahlych vaisti v primérném pdtu
odchozich vazeb. To ime byt vys¥étleno tim, Ze se v siti objevilo velmi kvalitbéSeni,
kvalitn¢jSi nez vSechnaipdchozi, které vygeneroval agent s adekvatni geeti a které se
diky upra¥ modelu mohlo v siti snadno a rychle rég& vSichni agenti, ke kterym se toto
feSeni dostalo, okam&ihavazali kontakt s jeho autorem.

Zauvazujme jestnad tak extrémni maximalni velikosti seznamu paitiv levém
grafu. To niiZe totiZz souviset s nahlymi rigty v ptiméru odchozich vazelm(tdegreg kdy
mnoho agerit navazuje kontakt na autora velmi kvalitnite§eni a ten tim padem disponuje
velkym mnoZstvim fichozich vazebiridegred. V pripact reakce autora na vSechny tyto
piichozi vazby v nasledné komunikaci se vSichni &genti stavaji jeho partnery, coz
vyswtluje onu extrémni hodnotu velikosti seznamu pafinefo je jasny piklad
preferedniho @ipojovani, kdy se &Sina si¢ orientuje na jednoho nebctkolik malo

jedinai. Tim se taktéZ v nasledujigasti prace budeme zaobirat.

6.4 Rostouci g4f a upirednostiované gripojovani

Dostavame se k problematice rostoucé.sRogd’me se nyni podivat na to, jakym
zpisobem Upravy v tomto siru ovlivnily ndS model. Steinjako ve vSech i@dchozich i
nasledujicich experimentech vyuzijeme ke sledochnivani modelu doimplementovanych
grafi. V prvnim experimentu bylo zkoumano pré&pddobnostni rozloZzeni hodnot siip
uzla sit. Zde je pateba si pipomenout, jak bylo zmimo v¢asti 5.2, Ze vazby mezi agenty

v modelu jsou orientované aireme tedy rozliSit stugndva.
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Na Obr. 25 nizeme vidt histogram rozéleni hodnot stuipi ve statické siti o 100
agentech vystavovanych jediné situacitwvgdnim modelu. K dispozici mame jak distribuci
pro odchozi vazbyoutdegreg, tak distribuci pro fichozi vazbyifidegres.
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Out-Degree Distribution Histogram i In-Degree Distribution Histogram

Obr. 25: Degree distribuce na staticke siti
Histogramy se svym tvarem bliZzi Poissonovu ttertf, coZ odpovidd nahodnym
grafam, které vykazuji w@ité maximum, kolem kterého se pohybuji sttim$ech uzl. Z
teoretickécasti ovSem vime, Ze rozsahlé socialni sibu bezskalovéstale-freg a rozatleni
stupia v nich by nélo byt zcela odliSné. Na Obr. 26u@eme naproti tomu vid rozcleni
stupia v rostouci siti, jejiz parametry byly shodnéisdehozi, ale byla jizZ na upraveném
modelu popsaném na ¢Akucasti 5.4.1, kde bylo implementovano regnosiované

piipojovani v ramci celé sit
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Obr. 26: Degree distribuce rostoucgsit
Vidime, Ze rozdleni stupit se zasadhzmenilo a I1ze ho vcelku ddie, & ne uplr

piesré, aproximovat vySe popisovanym mochinnym zakonerkaXtém pipadt tedy doslo

ke zlepSeni chovani modelu &®m k realnym socialnim sitim.
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Podivejme se vramci degree distribuce¢jes 2D histogramy zavislosti kvality

agenta na jeho stupnich, které jsou znaaorma Obr. 27.
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Obr. 27: 2D histogramy zavislosti kvality agentapmdiu jeho kontakt

Na osachx je uvedena normovand hodnota odchozichiehpzich vazebout/in-
degre@ a na osacly potom kvalita agenta. Z histogréarze usoudit, Z¢im vice vazeb, bez
ohledu na jejich orientaci, agent ma, tim jsou jebmhodnuti kvaliti§jSi. Je tejme, Zecim
vice je partnar (outdegreg kterych se nize agent dotazovat, tinetgi je Sance ziskat
kvalitni feSeni. Naproti tomuwim kvalitngjsi reSeni sam agent poskytuje, tim vice késob
piitahuje ostatni agentyndegrese.

V dalSim experimentu jsme se z&ih na aplikaci upednostiovaného fipojovani
pouze na nejblizsi okoli agenta, ktera se asi oejpfojevila na strukte sit. Podotkigme,

Ze v fredchozim experimentu jsme na¢ptku simulace pracovali se siti o 100 agentech,
nyni je na poatku simulace v siti pouze jeden jediny agent, rianzena v kroku t=1000
obsahuje populace rovnych 1000 agerita Obr. 28 miZzeme vidt 2D vizualizaci sit

s ugednostiovanym pipojovanim aplikovanym na celou’si

Vidime hustou strukturu stkolika méalo agenty, na které je napojena velist sik.
Podobnou strukturu jsme mohli ¥id jiZz na Obr. 18. To odpovida systému
uprednosiiovaného fipojovani. Naproti tomu se tieme podivat na Obr. 29 znaxajici
strukturu taktéZ rostouci &jt ovSem jiz s lokal& aplikovanym upednostiovanym
piipojovanim.

Rozdil je patrny na prvni pohled. Yanych mistech sitzatala vznikat mensi centra,
na ktera je napojeno¢tsi mnozstvi ufl, ale zadné neni tak extrémni, aby pohlcovalo
vétSinu sit, jako tomu bylo v pedchozim obrazku. To je logické, protoze &ipkichozi uzly
se napojuji pouze na jim nejblizsi uzly a s 8gjivpravédpodobnosti se napoji na takovéto
jim nejbliz§i centrum, coz cely obrazek jasmyswtluje. Obr. 29 je také fikladem

bezskalové struktury sit

55



V
]

/- %, ‘ﬂ'l// ;féA‘
% s

—

Obr. 29: Struktura rostouci 8 ugednosiiovanym gipojovanim aplikovanym lokath
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Poslednim experimentem z&fanym na problematiku rostoucich siti je eliminace
mechanismu uednosiiovaného fipojovani znamého ze zkoumani reélnych socialnitth s
jakozto zdroje mocninného raddni stumii a jeho nahrazeni prostym napojenim ma
nejblizSich jedind. PredloZzeny model tedy umbidje zkoumat dynamiku tohoto
mechanizmu.

Jak je uvedeno vyse, agent je po vstupu dé @ipojen k m svym nejblizSim
sousedm, v naSem fipadt pro m=5, kde hodnoty stuji jednotlivych uzh nehraji Zzadnou
roli. Efekt preferetiniho gipojeni se zde tedy neprojevuje ihned v okamzikichmdu
agenta do sit ale v dynamice vyvoje jeho vazeb, které agentawge k dosazeni
maximalniho zisku zlenstvi v siti. Pro demonstraci je na Obr. 30 uwedeaf zachycuijici

casovy vyvoj parametrd,om definovaného vzorcem (15).

N
1 1
Anorm = NZ P_k dij (15)

V ném je N celkovy p@et ageni v siti, Py velikost seznamu partneagentak a dj
indegreepartneraj ze seznamu partneiPy. Tento parametr vyjadje pimérnou kvalitu
kazdé vazby v siti, resp. kvalitu partnera, ke édmr tato vazba sttuje. V pipac
potvrzeni pravidla ugdnosiiovaného fipojeni bude tato hodnota dase tist, coz bylo

testovano na vyse definované rostouci siti s visiedna Obr. 30.

130
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o T ;
u] 200 400 a0 200 1,000

— Awerage inDegree on one outLink / Time

Obr. 30: Pimérnd kvalita odchozich vazeb v siti

Z grafu je zejmé, Ze v pibéhu simulace agenti sineustale zvySovali kvalitu svych
vazeb v tom smyslu, Ze je 8rovali k partneim s nejvysSSim stugm indegree Prag v

tomto procesu je mozné pozorovat realizaci preteridio [Fipojovani, které bylo
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v teoretickécasti popsano az ve svém finalnim stavu. V grafpggné zvigni sledované
hodnoty. To ukazuje na skokové &my kvality vazeb, které nebyly vyvolany Zmami
nastaveni modelu a Ize je interpretovat jako nalexgznamnych (s vysokyrnndegreé
jedinal v siti, na které se vzép orientovala cela&ada dalSich ageintsvymi vazbami.
Podobné nahlé skokové Zny jsme mohli pozorovat v pméru odchozich vazeb jiz na Obr.
24. Poi’'me se je&t podivat na roz&éleni hodnot stupi v takto postaveném modelu.
Vysledek niizeme vidt na Obr. 31.

60% 50%

40%
30%
20%
10% - - - - [ A 10%
0 10 20 30 40 S0 0 10 20 30 40 S0
Out-Degree Distribution Histogram & In-Degree Distribution Histogram

Obr. 31: Degree distribuce && prostym napojovanim manejblizSich

Vidime, Ze rozlozeni stuyi silné piipomina hyperbolicky gibéh mocninného
zakona, atedy v pravém grafu se nac¢agku vyskytuje ufita odchylka. Zamysleme se ale
jeS€ nad jednou &ci. Z teoretickétésti vime, Ze podle prefer@riho gipojovani se uzly
s nejtsSi prav@podobnosti napojuji na ty s nejvysSimctgon vazeb, ovSem jiz neni
specifikovana jejich orientovanost, to znamena beledu na jejich sir. | my jsme v
implementaci preferémiho gipojovani pravdpodobnost zalozZili na sétu odchozich a
piichozich vazeb.

Podivejme se tedy jeSha Obr. 32, ktery znaztuje degree distribuci bez ohledu na
orientovanost vazeb v siti. Jde viaspouze o satet histogram z Obr. 31.

Opet vidime, Ze histogram svym tvarem velmi nagagiipomina hyperbolu,atedy
opét s malou nefesnosti na zatku. Tato nefesnost mize byt vysétlena nastavenim
parametrum na hodnotu 5¢imz vSichni agenti ziskaji ihned pdgighodu do si& praw 5
vazeb, coZ rize vyustit ve fakt, Ze agentisponujicich malym mnozstvim vazeb je v siti

nizsi paet.
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Obr. 32: Degree distribuce bez ohledu na orientostwvazeb

V kazdém pipact jsme se roz&lenim hodnot stug v siti piblizili mocninnému
zakonu, a to i bez prefer@riho gipojovani. To je ékaz toho, Ze samo itgdnosiiované
piipojovani zohledujici stupri jednotlivych uzh pii pfichodu dalSich nemusi byt jedinym
mechanismem vedoucim k ratehi stugit podle mocninného zakona. Jak jsmeigkli,
ona preference ke zaviset na mnoha faktorech a vysoky siumgterych uzt zde neni
piicinou @ipojeni, ale naopakidledkem toho, Ze ony faktory $miji vétSinu si¢ praw

k t&tmto uzbim.

6.5 Flexibilni potet situaci

Nyni se v ramci naSeho experimentovani podivameanadeni prognného pétu
situaci. Ve vSech ipdchozich experimentech jsme pracovali pouze ®jedsituaci
vyZadujiciteSeni. Nasledujici experiment byl zgen na zkoumani vlivu Upravy modelu v
oblastifeSeni vice situaci stasré. Model byl v tomto pipad spusén ne s jednou, ale s
dvaceti situacemi, dalSi nastaveriistala stejnd. Na Obr. 33 je ¥tdporovnani poréru
vlastnichieSeni v parti pro 1 a 20 sotasré reSenych situaci. Na ose x je¢pb kroki

simulace.
an 100
a0
40 | a0
20
o- T T T T 0 T T T T
u] 200 400 [ u(u] j=ulu] 1,000 u] 200 400 [ u(u] j=ulu] 1,000

— Pomér vlastnich Fegeni / Cas — Pomér vlastnich Fegeni / Cas

Obr. 33: Vyvoj pordru vlastnichteSeni pro jednu a dvacet gaare feSenych situaci
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Levy graf vlastd odpovida pravému grafu na Obr. 16aMme tedy mimochodem
podotknout, Ze jiz pracujeme s upravenym rozhodionaagent. Vliv vySSiho pdétu
ieSenych situaci ukazuje pravy graf,&mi se ponr vlastnichieSeni v pibéhu simulace
ustalil kolem 50 procent. To znamenajpérné jsou agenti autory celé poloviny vSech
feSeni ve své patt. To je logické, protoze v siti se nyfgSi mnohem vice situaci a pro
nékteré, respektive pro vSechny, je k dispozici neatekieSeni, a tudiz agemh nezbyva
nic jiného nez generovat sva vlastniiddme si téz vSimnout, Ze graf po ustaleni jiz nema
klesajici charakter, ktery jsme vyhvali jiz v ¢asti 6.1. To taktéZ souvisi s nedostatkem
feSeni pro tolik situaci a je to také znak tohopiz¢akovémto mnoZstuieSenych situaci jiz
nedochazi k tak hladkému ro&sii znalosti. Je tofgjme i z toho divodu, Ze nyni se v siti
silné projevuje také vliv zapominani agénto znamena, nez se stihnodktera ireSeni
rozSiit po siti, jejich drzitelé je zapomenou a vSicls® tim padem nevyhnou nutnosti
generovat stale nova a notggeni. Toho jestittazem i Obr. 34 znazmwjici grafy, které jiz

také dolbe zname zasti 6.1.

100% 100%

S0% S0%

0% 0%

0 200 400 G00 200 1,000 0 200 400 G600 200 1,000
= Pomér generovanych Feseni = Pomér generovanych Feseni
= Pomér Fedeni z vlastni pameéti m Pomér Fedeni z vlastni pameéti
m Pomér fedeni od partnerd m Pomeér fedeni od partnerd

Obr. 34: Ponry zdroji feSeni pro jednu a dvacet gaar€ ieSenych situaci

Levy graf ogt, stejreé jako v fredchozim fipact, odpovida pravému grafu na Obr.
17. Z pravého grafu jefgimé, Ze ¥tSi paet situaci zpsobil zejména na zatku &tsi, az

wrs s

100 %, patebu generovat vlastieSeni, adaptace &ibha slozi¢jSi Ulohu trvala déle a i v
ustaleném stavu byl pet generovanyckeSeni stdle mnohem vySSi. To odpovida reali
piipact vétSiho p@tu riznych podsita trva optimalizace seznamu partinetéle a celkova
kvalita feSeni je niZSi (agenti negeneruji stekvalitni feSeni pro vSechny situace,cpd

vazeb je vSak omezen).
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Zkouman byl i vliv vice situaci na celkovouipiérnou kvalituieSeni poskytovanych
agenty v celé siti. Na Obr. 35 jsou grafy vyvojalky sit jako celku pro jednu a dvacet

situaci.

100 100
80 1 80 1
60 1 60 1
40 40
20 1 : 20 1
0 - - - - 0 - - - -
0 200 400 600 800 1,000 0 200 400 600 800 1,000
— Informatni rozsireni / Cas — Informatni rozsireni / Cas

Obr. 35: Kvalita skt v ¢ase pro jednu a dvacet sasré ieSenych situaci

Vidime, Ze v pipact feSeni jedné situace seaprrna kvalita sit vySplhala velmi
vysoko, a to aZz na 96 %. \tipadt ieSeni dvaceti situaci naproti tomti dbséhla kvality
pouze asi 43 %. To vSe je v souladu s vySe popigonajevy. K dispozici mame jeSt

histogramy rozlozeni kvality ageénbha Obr. 36, ktery koreluje s Obr. 35.

100% 25%

B20% ; ! ; 20%

0% t { : 15%

40% 10%

20% : : : 5%

0% 0%

] 0.z 0.4 0.6 0.8 1 ] 0.2 0.4 0.6 0.8 1
ak Agent quality histogram ak Agent quality histogram

Obr. 36: Histogram kvality ageipro jednu a dvacet stasre reSenych situaci

Je Zejmé, Ze zpsob nastaveni ratingu pro agenta jako celek pogth pro kvalitni
nastaveni sitnatreSeni jedné situace, ne vSak dvaceti. Jako jednoznychieSeni se jevi
Uprava ratingového systému &em k individualnimu ratingu na agenta a situaale Z
musime ale zitaznit, Ze neroz&ni vesSkerych znalosti ke vSem agemtv siti nentize byt

uvazovano jako znak nekvality simulace &topako jiZz jednou, musime upozornit na to, Ze
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nasim cilem je co nejlépe simulovat realngtsve kterém zkratka nemohou vSichrdst
aplr¢ vSechno.

Do modelu byla jest implementovana udalost, kteraube v libovolném kroku
simulace zvysSit piet feSenych situaci. Udame si tedy pro zajimavost jéSteden
experiment. Model byl spust s @ti situacemi a fesré v poloviné simulace, to znamena,
v kroku 500 byl poet feSenych situaci nahle zvySen o dalSieth @li na deset. Na Obr. 37

je znazorgn vysledek.
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40 . S0%
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= Pamer vlasmich Fefeni / Cas m Pomér generavanych Fedeni o =00 1,000
m Pomer Feseni z vlasni pameti

S s 5 — Informacni razéiveni / Cas
m Pomér fegeni od parterd

Obr. 37: Vysledek nahlé zimy paitu feSenych situaci

Pribéh grafi snad jiz neni péeba sahodlouze vystovat. Nahlé zdvojnasobeni
poctu situaci vyvolalo pdebu generovat proénieSeni,¢imz padem se #Zal prudce
navysovat porr vlastnichieSeni v pawti agenfi a logicky o polovinu klesla celkova

kvalita sig.

6.6 Analyza metodikouc¢asovychiad

Na zavr se pokusime demonstrovat vyuziti metodik, kterég si uvedli v ramci
teoretickécasti prace. Zamyslime-li se, snimkované gitovadi model vlasthsam, jelikoz
veSkera statistika je aktualizovana v kazdem krsikoulace a vysledky jsou zanaseny do
datovych podkladl pro grafy. Zaznamenava-li model¢itou charakteristiku v kazdém
kroku, @i délce simulace 1000 kraéknebude datovy podklad obsahovat nic jiného ne® 100
hodnot této charakteristiky iszené chronologicky od prvniho do posledniho krakii,
vlastre casovouradu.

Pokusme se takto podivat na ukazateln@grné kvality si€. VyuZijeme k tomu
program Excel, ktery do jisté miry umaje praci £asovymiiradami. Pro zobrazeni vyvoje
casoveérady jsou typické spojnicoveé grafy, kteréeme vidt na Obr. 38 a Obr. 39 a které

jsou shodné s Obr. 35.
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Informacni rozsireni - 1 situace
100

80

70

50

40

Kvalita sité (%)

30

20

10

O T T T

0 100 200 300 400 500 600 700 800

Pocet krokt simulace

900

Obr. 38: Graf kvality sé v ¢ase pro jednu situaci v programu Excel

Informacni rozsireni - 20 situaci
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Obr. 39: Graf kvality s&v ¢ase pro dvacet situaci v programu Excel

6.6.1 Pimérny p¥irastek znalosti

Pribéh obou grai je rostouci, coz je logické, protoze informacevgmibéhu casu

Primérny pfirtstek
kvality sité
1 situace 0,096096096
20 situaci 0,043043043

rozskuji. Mazeme tedy zwtit pramérny priristek kvality si¢ po celou dobu simulace.

Pramérny prirastek vyjadime podle vzorce (10). Vysledek zachycuje Tab. 2.

Tab. 2: Pimérny prirastek kvality si pro jednu a dvacet situaci
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Vidime, Ze piimérny prirastek kvality je v pipadt feSeni jedné situace&téi nez pi
ieSeni dvaceti situaci, coz je logické, protoZe agtalo reSeni jedné situace se rdmfi
snadgji nez @i sowasnénteSeni dvaceti situacgiemuz odpovida i charakter giaf

Prohlédneme-li si grafy pozarn miazeme zjistit, Ze nast kvality sit dosahne
v uréitém momernt maxima, respektive stavu, kdy jiz nedochazi k Baam nebo jen
nepatrnému néstu. Pokusme sedjakym zpmsobem identifikovat, kdy k tomuto, itheme

fici ustaleni s, asi dojde. Napa\dét nam nmiize Tab. 3.

Kroky Prﬁmérn.\'/ pF!'rtv‘istek
simulace kvality sité

1 situace | 20 situaci
0-100 0,858586 | 0,222222
100-200 0,060606 | 0,090909
200-300 0,010101| 0,050505
300-400 0,020202 | 0,040404
400-500 0| 0,020202
500-600 0 0
600-700 0,010101 0
700-800 0| 0,010101
800-900 0 0
900-1000 0,010101 0

Tab. 3: Pimérny piirastek kvality si¢ za kazdych sto kraksimulace

Cel&d doba simulace byla ragena na 10 intervd| tzn. po 100 krocich, a{mérny
piirastek kvality byl vypgitan pro kazdy tento interval zvtasSTim se dozvidame zajimavé
vysledky. Na prvni pohled jagimé, Ze k negtSimu nafistu kvality dochazi &hem prvnich
100 kroki simulace. Ve zbytku simutai doby jiz nikdy k tak velkému néstu nedochéazi a
Ize usoudit, Ze zvySovani znalosti se #ghu simulace neustéle sniZuje.

Podivejme se pozo¢ma Tab. 3. Jak jiz bylo zmino, v gipad ieSeni jedné situace
doséahne kvalita gitna konci simulace 96 %, ovSem jiz v kroku 400 Hoga cca 94 %.
V piipact dvaceti feSenych situaci dosahne kvalita¢ sita konci 43 %, ale i zde jiz
v polovirg simula&ni doby,ili v kroku 500, dosahuje 42 %. V rameichto Gvah bychom
mohlifici, Ze ¥ reSeni jedné situace dojde k ustaleni zhruba v kiékua pi feSeni dvaceti
v kroku 500 nebo obeénze v druhé polovih simulace jiz téréf k Zzadnému navySovani
znalosti nedochazi. Usoudit Ize i to, Zef\ppcdk feSeni dvaceti situaci je navySovani znalosti

pozvolrgjsi.
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6.6.2 Dekompozice vyvoje kvality sé

Predpokladejme aditivni model dekompozice a zkusasovérady na Obr. 38 a
Obr. 39 rozlozit na jednotlivé slozky podle vzor(®. V piipadt naseho simulmiho
modelu nefedpokladame Zadnou sezoénni ani cyklickou slozldiztje vypustime dasové
fady rozlozime podle vzorce (16¥edpokladame tedy pouze trendovou a ndhodnou sloZku.

=T +¢& (16)
Nejvice nas bude zajimat trendova slozka, ktera odimali obecnou tendenci vyvoje
kvality sitt. Nahodna sloZka zbyde po vyt@ni trendové slozky. Trenddime analytickym
zpisobem, kterym ziskame popis matematické funkceit @puzijeme programu Excel,
ktery toto umo#uje. Trend nejlépe popisuje logaritmicka funkceréatma vzorec (17).

T, =apglnt+ a4 (17)

Vysledek niizeme vidt na Obr. 40 a Obr. 41, kde jsou zamovepsany konkrétni rovnice
trendovych funkci.

Trendova slozka - 1 situace
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Obr. 40: Graf trendu vyvoje kvality 8ipro jednu situaci
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Trendova slozka - 20 situaci
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Obr. 41: Graf trendu vyvoje kvality 8ipro dvacet situaci

Na Obr. 42 a Obr. 43 si j&Smiazeme prohlédnout ndhodné slozky, které vzniknou
odeitenim trendovych slozek.
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Obr. 42: Graf nahodné sloZky kvalityésfiro jednu situaci
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Nahodna slozka - 20 situaci
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Obr. 43: Graf nahodné sloZky kvalityésfiro dvacet situaci

6.6.3 Snérnice te¢ny jako metrika ustaleni sig

V piredchozicasti jsme se snazili identifikovat, kdy dojde kalehi kvality si€. Nyni
mame k dispozici matematicky popis trendu, kteryps&usime k této identifikaci vyuZzit.
Logaritmické funkce, které @izeme vidt na Obr. 40 a Obr. 41, jsou rostoucfi¢pmz
zmeéna hodnoty funkce se s rostoucknmeustale snizuje, tzn., sestrojime-krte k tomuto
grafu podle vzorce (13) v &itém bod xo a tento bod budeme posouvat po graférem
doprava, bude se sklorctey snizovat a v mome#it kdy dosahne dité hodnoty, nizeme
piedpokladat, Ze jetsustalena, tudiz sémici tecny mizeme vyuzit jako metriku ustaleni.

Otazkou je, jakdA m& byt hodnota sklonu. Podle vyevadného vypdétu
pramérného irastku kvality jsme usoudili, Ze k ustaleni dojdeutia v polovig simulani
doby. MiZzeme tedy zjistit sirnici tecny v tomto momenrt Vysledek zachycuje Tab. 4, kde
najdeme i dalSi hodnoty $mmic v pribéhu simulace.
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Krok 1 situace 20 situaci

simulace Smérnice (tan a) | Uhel (o) | Smérnice (tan o) | Uhel (a)
100 0,11438| 6,5251° 0,096728 | 5,5249°
200 0,05719| 3,2732° 0,048364 | 2,7689°
300 0,038126667 | 2,1834° 0,032242667 | 1,8467°
400 0,028595| 1,6379° 0,024182| 1,3853°
500 0,022876| 1,3105° 0,0193456| 1,1083°
600 0,019063333| 1,0921° 0,016121333| 0,9236°
700 0,01634| 0,9361° 0,013818286| 0,7917°
800 0,0142975| 0,8191° 0,012091| 0,6927°
900 0,012708889 | 0,7281° 0,010747556| 0,6158°
1000 0,011438| 0,6553° 0,0096728 | 0,5542°

Tab. 4: Sklon tény trendové funkce pro jednu a dvacet situacitbgtu simulace

Smeérnici tecny lze vypcitat, jak mizeme vidt v Tab. 4, také jakdangensuhlu,
ktery t&€na svira s osox. Podobg jako v gipadt praimérného girustku je zndna respektive
snizeni sklonu ne§tSi za&atkem simulace. Vidime, Ze v polo¥irsimulace svira tama
s osoux v obou pipadech #co mélo pes jeden stugiea je s ni tedy té#i rovnokEzna.
V dalSim pfibéhu se sklon snizuje jiz velmi malo. Mohli bychondyestanovit, Ze k ustaleni
kvality si€ dojde v momer¥ kdy te&na dosahne sklonu jednoho stéipRouzijeme k tomu
opét vzorec (13), s tim rozdilem, Ze nyni nehledamersiti, tu zname, ale bod dotyku.
Vysledek je v Tab. 5 a na Obr. 44 a Obr. 45, kde jovreZz napsany vzorce trendovych

funkci, jejich téen a také body dotyKl.

. Krok simulace
Uhel (a) : : P
1 situace | 20 situaci
1° 655,28 554,15

Tab. 5: Moment dosazeni zadaného sklogoyte
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Tecna se sklonem 1° - 1 situace
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Obr. 44: Graf momentu dosazeni zadaného sklamy fgro jednu situaci
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Obr. 45: Graf momentu dosazeni zadaného sklamy tero dvacet situaci

Z bodu dotykuT miZeme jednoduSe zjistit, kdy (sadnicex) a k jakému roz&éni
znalosti (sotadnicey) doSlo g ustéleni sit. Nékdo by mohl namitnout, Ze podle vyslédk
na Obr. 44 a Obr. 45 dojde k ustalent dfive pi feSeni dvaceti situaci ne# peSeni jedné.
Musime si ale widomit, Ze ndteni bylo provasno na obecném trendu vyvajasovychrad,
znazorgnych na Obr. 40 a Obr. 41, kdy @vebdu umozgni pouziti derivaci musely byt
vypusgny ndhodné slozky, znazaéme na Obr. 42 a Obr. 43, které bohuzZel nelze popsat
zadnou funkcéasu.
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7 Zavér

V naSi pracDynamika socialnich sifgme usilovali o napkni n¢kolika cila. V prvni
fack jsme si pedstavili pojem socialni sitjeho vznik, vyznam a chapani v dnesSnirt&\va
fekli jsme si ®co o zakladnich vlastnostech sociélnich siti a lproatice jejich analyzy.
S rozvojem informé&nich technologii, které nam uniafi zkoumani rozsahlych siti, se
dostavame k pojmu komplexni &ipod ktery spadaji i gitsocialni. Tyto s& maji mnoho
spole&nych vlastnosti, které je mozné sledovat s vyuzitialy metrik, jejichz fehled byl
vytvoren v ramci prace a z nichZ nejvice pouzivané jsmekleni stugit, shlukovani a
pramérnd nejkratSi cesta v siti. Dale jsme si uvetilizkladni teoretické modely teivé
struktury, které vznikly v gibéhu vyvoje sfové analyzy, a to model nahodného grafu, ktery
je povazovan za jeden z nejstarSich, dale modethnad¥éta a nakonec modekcale-free
siti, které jiz na rozdil odipdchozich dvou zahrnuji vyvojtsivé struktury Wwase neboli
dynamiku.

V dalSi casti prace jsme se zémli na aktualni informani zdroje zabyvajici se
dynamikou socialnich siti a nastinili si&y kterymi se tato problematika ubira.

DalSi ¢ast prace byla énovana metodikam modelovani a zkoumani dynamiky.
Uvedli jsme si dva mozné #poby modelovani. Prvnim z nich byla systémova dykam
ktera se obvykle pouziv&ipglobalnim pohledu na dynamiku systému, kdy jsednptlivé
prvky v modelu zastoupeny pouze podle jejich mndaz&ruhym zgisobem bylo agentové
modelovani, které Ize charakterizovat jako indidit orientované, kdy se globalni chovani
projevuje jako interakce jednotlivych chovani akfsh subjekd, tzv. agent. Co se tyka
zkoumani dynamiky socialnich siti, uvedli jsme ®v.tsnimkovani st které spoiva
v diskretizaci ¢asu a zachyceni vyvoje &itdo jednotlivych snimk které jsou poté
porovnavany, a metody analyzyasovychiad, které prav timto snimkovanim mohou
vznikat.

V dalSi ¢asti prace, praktické, jsme se seznamili s fixednavrzenym simuémim
modelem pro zkoumani dynamiky infortmich toki v socialnich sitich. Podrobny popis
modelu je mozné nalézt nailpzeném CD. Tento model byl giplédnutim na nabyté
teoretické poznatky a logické Uvahy autora v rgonéace dale rozvinut a zdokonalen.

Bylo vylepSeno rozhodovéni jedince v oblasti zigkévznalosti ze sit dale byla
upravena inicializace ochoty jedin@dpovidat na jim kladené dotazygimZ souvisi i
implementace klesajiciugiéry v jedince, kt& ochotni odpovidat nejsou. Dale byl do modelu

implementovan fakt, Ze jedinci si pamatuji, kymilg@tazovani a jsou schopni tento kontakt
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nasledné vyuzittimz byl mimochodem také v§Sen problém jednosmmosti vazeb, ktery
se vyskytl po implementaci rostouci &itkterd pedstavuje dalSi modifikaci modelu.
Rostouci gi byla implementovana prdastnictvim upednosiovaného fipojovani, diky
kteremu se rozdeni stupgit v siti @iblizilo mocninnému zékonu znamému z realnych
socialnich siti. Posledni Upravou bylo zavedeniibiitniho paitu reSenych situaci v siti.
V ramci vySSiho pé&u situaci nyni jedinci nedisponuji pouze jednimapaetrem kvality, ale
kvalita ¢i inteligence jeding je nastavovana zvlia$ro kazdy typ situace.

V poslednic¢asti prace byla provederfada experimefit které demonstruji jednak
vliv vSech provedenych Uprav na vystupy modelutaké moznost jeho uZziti pro zkoumani
dynamiky socialnich siti. VSechny experimenty jstdoprovazeny diskuzi vystiujici
dynamickeé jevy, které se vigchu simulaci vyskytovaly.

Zawrem lzefici, Zze upraveny model nyni podstatiépe simuluje chovani lidi v
ramci komplexnich siti, ovSem nutno podotknout,jiZ& ne dokonale, protoZéelime
nelehkému ukolu, a tim je matematicky popisidv realném sité. Slozitost realného sta
je tak velka, Zze nalézt jeho dokonaly popis snadhani mozné. Definice modelu ovSem zni:
.Model je zjednoduSenim reality. A cilem kazdéhwaktniho modelu by rla byt
minimalizace tohoto zjednodusSeni, coz bylo i cilea$i diplomové prace, a tento cil byl

spireén.
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